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Resumo
Neste trabalho, fizemos um estudo quantitativo do câncer de mama, com intuito de ela-
borar modelos que possam ajudar no diagnóstico, tratamento, localização e rastreamento
de câncer de mama. Dessa forma, elaboramos três modelos - O primeiro da dinâmica de
câncer de mama onde constatamos que populações que possuem melhores condições finan-
ceiras, possuem também uma maior incidência das mulheres com câncer de mama em São
Paulo e no Brasil. Também correlacionamos a taxa de mortalidade ou morbidade com a
renda média da população local. O objetivo do segundo modelo foi mudar os parâmetros
do modelo de crescimento de câncer de mama em ratos, desenvolvido por Bassanezi &
Leite (1994), para obtenção desses parâmetros em humanos, utilizando o modelo Logístico
Generalizado, modelo este que teve melhor ajuste dos dados de câncer de mama em um
estudo feito por Spratt et al. (1993) em 448 pacientes. O último modelo foi da classifica-
ção de BI-RADS de nódulos de mama. Neste caso, propusemos um modelo matemático
para a classificação de nódulos de mama, utilizando lógica fuzzy, usando como variáveis
de entradas os coeficientes de formato, de contorno e de densidade do tumor, e também
a velocidade do crescimento do tumor. Com esses modelos, podemos ajudar o ministério
da saúde no rastreamento e localização dos locais onde se deve investir mais em políticas
de prevenção de câncer de mama. Além disso, o segundo e o terceiro modelos ajudam
no diagnóstico do câncer de mama, podendo prever qual o estágio em que o câncer se
encontra, determinando assim o melhor tratamento do mesmo.
Palavras-chaves: câncer de mama; incidência do câncer de mama; modelagem do
crescimento de tumor de mama; lógica fuzzy.
Abstract
In this work, we performed a quantitative study of breast cancer in order to elaborate
models that may help in the diagnosis, treatment, localization and scanning of breast
cancer. This way, we developed three models - the first one about breast cancer dynamics
in which we found that population with better financial conditions also have a higher
incidence of women with breast cancer in São Paulo and in Brazil. We also correlated
the mortality rate or morbidity with the local population average income. The aim of the
second model was to change the parameters of the breast cancer growth model in rats,
developed by Bassanezi & Leite (1994), to obtain these parameters in humans, it was used
the Generalized Logistic model, which had the best data organization of breast cancer
in a study made by Spratt et al. (1993) in 448 patients. The last model was BI-RADS
classification of breast nodules. In this case, we proposed a mathematical model for the
classification of breast nodules, using fuzzy logic, using as input variables the coefficients
of shape, contour and density of the tumor, as well as the speed of the tumor growth.
With these models, we may help the health ministry in tracking and locating where to
invest more in breast cancer prevention policies. In addition, the second and third models
help in the diagnosis of breast cancer, and can predict the stage in which the cancer is,
determining the best treatment of it.
Keywords: breast cancer; Incidence of breast cancer; Modeling of breast tumor
growth; Fuzzy logic
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O câncer de mama é o que possui o maior índice de incidente em mulheres, quando
consideramos todos os casos de câncer, exceto o câncer de pele não melanoma. Segundo
(Instituto Nacional do Câncer), 25% dos casos de câncer em 2012 no mundo foi de câncer
de mama, sendo a quinta causa de morte por câncer e a mais frequente em mulheres. A
taxa de mortalidade por câncer de mama quando ajustada pela população mundial apre-
senta uma curva crescente e representa a primeira causa de morte por câncer na população
feminina brasileira, sendo que no ano de 2013, atingiu a taxa de 12,66 óbitos/100.000 mu-
lheres, sendo que as regiões brasileiras que apresentam maiores taxas, nesse mesmo ano,
são as regiões Sudeste e Sul, com 14,25 e 13,70 óbitos/100.000 mulheres, respectivamente.
Dessa forma, nessa dissertação temos como objetivo estudar quantitativamente o cân-
cer de mama, encontrando modelos matemáticos que possam ajudar no melhor rastre-
amento e que ajudam a diagnosticar precocemente a doença e acesso aos avanços no
tratamento.
Para isso fizemos no Capitulo 2, um estudo da biologia do câncer de mama, para
entendermos além de sua formação, como se dá o seu crescimento e a sua evolução, pois
isso me ajudou na formação dos modelos apresentados nos demais capítulos. Além disso,
nesse capítulo, apresentamos tipos mais comuns de câncer de mama e seus estágios de
desenvolvimento.
No Capítulo 3, como o câncer de mama no Brasil possui maiores taxas de mortalidade
nas regiões Sul e Sudeste e segundo Bergmann (2000); Neves & Filho (2014) apresentarem
que quanto melhores as condições de vida maior é a taxa de mortalidade e incidência de
câncer de mama, fizemos um estudo da dinâmica do câncer de mama na cidade em São
Paulo e no Brasil.
No Capítulo 4, como Bassanezi & Leite (1994) encontraram um modelo de crescimento
de tumor de mama em ratos, tivemos como objetivo estudar como os parâmetros desse
modelo em ratos poderiam ser adaptados para humanos. Para isso utilizamos o modelo
Logístico Generalizado de Spratt et al. (1993), que apresenta o modelo de crescimento de
tumor de mama em humanos, comparando o modelo em ratos com o modelo Logístico
18
Generalizado.
No Capítulo 5, como apresentado no Capítulo 2, a velocidade de crescimento de um
tumor reflete no estágio do tumor, sendo assim, utilizando o modelo de Miranda et al.
(2009) que desenvolve um modelo matemático para a classificação de BI-RADS de nódulos
de mama utilizando lógica fuzzy, tendo como variáveis de entrada o coeficiente de formato,
coeficiente de contorno e coeficiente de densidade. Encontramos um outro modelo que
classifica BI-RADS de nódulos de mama utilizando lógica fuzzy, usando as mesma variáveis
de entrada do modelo de Miranda et al. (2009), mais a variável de entrada velocidade de
crescimento do tumor de mama.
Com este trabalho esperamos contribuir para a melhora do atendimento, rastreamento
e diagnóstico do câncer de mama.
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Capítulo 2
Biologia do Câncer de Mama
2.1 Introdução
O câncer é o termo dado para um conjunto de mais de 100 doenças que podem se ma-
nifestar em quase todos os tecidos do corpo humano, sendo que alguns podem desenvolver
vários tipos distintos da doença. Essas doenças possuem como características alterações
que determinam um crescimento desorganizado que comprometem tecidos e órgãos, que
podem espalhar, através de metástase, para outras regiões do corpo.
Assim, neste capítulo iremos apresentar a biologia do câncer de mama. Para isso
utilizamos como base os trabalhos Junior (2003); INCA (2011); Ramos (2005); Ministério
da Saúde & Instituto Nacional do Câncer (2008); Bergmann (2000); Ministério da Saúde
(1996). Dessa forma, apresentamos como se da formação do câncer, para entendemos a
origem do câncer de mama. Após descrevemos o crescimento de um tumor em especial,
o tumor de mama, apresentamos quais os tipos mais comuns de câncer de mama e quais
são os estágios de desenvolvimento desse tumor.
2.2 Formação do câncer
As células normais que formam os tecidos do corpo humano coexistem em perfeita
harmonia no sentido da manutenção da vida, de acordo com as suas características mor-
fológicas e funcionais, determinadas pelos seus próprios códigos genéticos, e com sua
especificidade, as células estão agrupadas em tecidos, os quais formam órgãos.
Estas células são capazes de se multiplicar por meio de um processo contínuo de
forma natural. A maioria das células normais cresce, multiplica-se e morre de maneira
ordenada, pois vivem em uma sociedade complexa, onde as células controlam mutuamente
o crescimento uma das outras.
Esse comportamento coletivo permite que as células mortas sejam repostas ao mesmo
tempo em que crescimentos inapropriados são inibidos, o que mantêm a integridade e fun-
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cionalidade do órgão. Os mecanismos principais reguladores desse controle mútuo estão
relacionados com a produção e processamento de fatores de crescimento: proteínas pro-
duzidas por diferentes células que têm a capacidade de estimular ou inibir a multiplicação
celular. Porém, se uma célula desenvolver mecanismo autônomos de sobrevivência, isso
pode gerar consequências fatais para o organismo.
Acredita-se que todas as células de um tumor descendem de uma célula ancestral co-
mum que em algum momento, iniciou um programa de reprodução inapropriado, sofrendo
sucessivas transformações antes de tornar-se completamente maligna. Essa transforma-
ção só é possível se o tumor superar as barreiras impostas pelo organismo que inibem o
crescimento neoplásico. Mutações em classes específicas de genes que estão presentes no
DNA das células, causam essas transformações nas células. (Figura 2.1)
Os protooncogenes e os genes supressores de tumor desempenham papéis fundamentais
no surgimento do câncer, pois quando modificados, são os principais responsáveis pelo
crescimento celular desregulado da maioria dos cânceres.
Os protoongenes quando modificados tornam oncogenes que provocam a proliferação
excessiva promovendo a produção anormal de proteínas estimuladores de crescimento,
processando sinais de crescimento inexistentes e levando à diminuição de diferenciação
celular no tecido tumoral.
Por outro lado, os genes supressores de tumor, quando inativos devido à mutações,
contribuem para o câncer por eliminar o controle de divisão das células cancerosas e
suprimir a apoptose.
Figura 2.1: Mutações e câncer
Fonte: Ilustração de Mariana F. Teles
A oncogênese ou carcinogênese é o nome dado para o processo de formação do cân-
cer, que em geral, acontece lentamente, podendo levar muitos anos para que uma célula
cancerosa se prolifere e dê origem a um tumor visível.
A carcinogênese é determinada pela exposição a agentes cancerígenos ou carcinógenos,
em uma dada frequência e período de tempo, e pela interação entre eles, sendo conside-
radas características individuais, que podem facilitar ou dificultar a instalação do dano
celular. Esses agentes são responsáveis pelos estágios do processo de formação do câncer:
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Figura 2.2: Passo a passo do processo de carcinogênese
Fonte: Ilustração de Mariana F. Teles
O período de latência varia com a intensidade do estímulo carcinogênico, com presença
ou ausência dos agentes oncoiniciadores, oncopromotores e oncoaceleradores, e com o tipo
de localização primária do câncer. Pode levar se necessário muitos anos para que se
verifique o aparecimento do tumor.
A carcinogênese, pode ser interrompida em qualquer uma das etapas, se o organismo
for capaz de reprimir a proliferação celular e de reparar o dano causado ao genoma.
2.3 Crescimento do tumor de mama
Para entendermos como é a evolução do câncer precisamos entender seu ciclo celular
que é a vida celular compreendida em cinco fases: G1, S, G2, M e G0.
Figura 2.3: Desenho esquemático do ciclo celular
Fonte: Ministério da Saúde & Instituto Nacional do Câncer (2008)
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 Fase G1: A célula aumenta de tamanho e produz as proteínas necessárias para
copiar o seu DNA.
 Fase S: Nesta fase é onde se realiza a cópia do DNA, quando a célula duplica
precisamente seus cromossomos.
 Fase G2: A célula se prepara para a mitose.
 Fase M: A célula se divide para gerar duas cópias idênticas de si mesma. As duas cé-
lulas filhas entram imediatamente na fase G1 e poderão seguir todo ciclo novamente
ou, alternativamente, interromper o ciclo temporariamente ou permanentemente.
 Fase G0: Quando é interrompido o ciclo temporariamente ou permanentemente
as células filhas entram nesta fase, onde apresentam menor atividade metabólica,
descrevendo um período longo de repouso, em que neste período as células não
respondem aos estímulos que normalmente iniciam a síntese de DNA.
A duração do ciclo celular da maioria das células humanas é de 24 a 48 horas, enquanto
que das células do tumores malignos humanos mais comuns é de 72 a 120 horas.
As células cancerosas e as normais se dividem mais rapidamente quando os volumes
tumorais são menores e, se esses volumes são maiores se dividem mais lentamente. As-
sim, há um crescimento exponencial com curtos tempos de duplicação em tumores de
menor volume. A fração proliferativa do tumor decresce à proporção que o mesmo cresce,
aumentando o tempo de duplicação.
No caso do câncer de mama, o tempo médio para ocorrer a duplicação celular, é de 100
dias. Quando o tumor maligno torna-se detectável pelos métodos diagnósticos disponíveis
tem cerca de 1 cm de diâmetro e contém cerca de 109 células. Acredita-se que o tumor de
mama levará 10 anos mais ou menos para alcançar este tamanho. Estima-se que o tumor
de mama duplique de tamanho a cada período de 3 a 4 meses, figura 2.4.
Se o tumor de mama não for tratado, ele desenvolve metástases, mais comumente nos
ossos, pulmões e fígado e em 3 a 4 anos do descobrimento pela palpação, ocorre o óbito.
A metástase é um processo ativo do crescimento tumoral com a finalidade de disse-
minar células cancerosas por várias parte do corpo. Este processo pode ser dividido em
cinco etapas: 1) invasão e infiltração de tecidos subjacentes por células tumorais, através
da permeação de pequenos vasos linfáticos e sanguíneos; 2) liberação na circulação de
células neoplásicas, tanto isoladas como na forma de pequenos êmbolos; 3) sobrevivência
dessas células na circulação; 4) sua retenção nos leitos capilares de órgãos distantes; 5)
seu extravasamento dos vasos linfáticos ou sanguíneos, seguido do crescimento das células
tumorais disseminadas.
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Figura 2.4: Crescimento de um tumor maligno primário
Fonte: Schabel (1975, apud Ministério da Saúde & Instituto Nacional do Câncer, 2008)
Durante este processo, devem ser superados os fatores mecânicos e imunológicos para
que as células cancerosas consigam se implantar em um novo órgão e terem crescimento
autônomo em relação ao tumor primário, figura 2.5.
Figura 2.5: Cascata metastática - Principais eventos (setas)
Fonte:INCA (2002, apud Ministério da Saúde & Instituto Nacional do Câncer, 2008)
O conhecimento da forma como evoluem ou crescem o tumor permite que sejam pre-
vistos ou identificados quando ainda a lesão está na fase pré-neoplásica, isto é, em uma
fase em que a doença ainda não se desenvolveu.
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Essa evolução depende da velocidade do crescimento tumoral, do órgão onde o tumor
está localizado, de fatores constitucionais de cada pessoa, de fatores ambientais, etc.
Os tumores podem ser detectados nas fases pré-neoplásica (antes de a doença se desen-
volver), pré-clínica (quando ainda não há sintomas) ou clínica (apresentação de sintomas).
2.4 Tipos de câncer de mama mais comuns
Os câncer de mama mais comuns são carcinoma ductal in situ, sarcomas, carcinoma
de Paget e carcinoma inflamatório.
 Carcinoma ductal in situ: é aquele que não invadiu a membrana basal e não tem a
capacidade de enviar êmbolos para o sistema vascular. É um tumor que costuma
ser descoberto na fase pré-clínica, por meio de mamografia, através da presença de
microcalcificações.
 Sarcomas: originam-se do tecido conjuntivo que existe entre as glândulas mamárias.
São raros e disseminam pela corrente sanguínea. Eles podem crescer rapidamente e
atingir grandes volumes locais sem o aparecimento de elevações externamente.
 Carcinoma de Paget: Geralmente se manifesta na forma de elevações da pele uni-
lateral da papila mamária, devendo sempre merecer um certo grau de suspeição e
requer biópsia.
 Carcinoma inflamatório: É caracterizado pelo comprometimento difuso da mama,
que adquire características de inflamação. Microscopicamente, observa-se presença
de nódulos ou de êmbolos maciços subcutâneos. Clinicamente, a pele apresenta
calor, rubor e edema, lembrando a casca de uma laranja. Este tumor é agressivo,
sendo tratado com quimioterapia.
2.5 Estágios de desenvolvimento do câncer de mama
Tendo a informação sobre o tamanho do tumor, o comprometimento de linfonodos e
metástases a doença pode ser classificada em cinco estágio:
 Estágio 0: É chamado de carcinoma in situ que não se infiltrou pelos ductos ou
lóbulos, sendo um câncer não invasivo.
 Estágio I: É um tumor pequeno que não se espalhou pelos linfonodos.
 Estágio IIA: É um tumor em qualquer uma das condições abaixo:
- Não há evidencia de tumor de mama, mas existe metástase em linfonodos axilares,
homolaterais, moveis.
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- Tumor menor que 2 centímetros e que infiltrou nos linfonodos axilares
- Tumor entre 2 e 5 centímetros, que não sofreu metástases.
 Estagio IIB: É um tumor em qualquer uma das condições abaixo:
- Tumor entre 2 e 5 centímetros que infiltrou no linfonodos axilares.
- Tumor maior que 5 centímetros que não sofreu metástases.
 Estágio III: É um tumor em qualquer uma das condições abaixo:
- Tumor é menor que 5 centímetro, que se espalhou pelos linfonodos axilares que estão
aderidos uns aos outros ou a outras estruturas vizinhas.
- Tumor é maior que 5 centímetros, atinge linfonodos axilares os quais podem ou não
estar aderidos uns aos outros ou a outras estruturas vizinhas.
 Estágio IV: Tumor de qualquer tamanho que tenha se espalhado para outros locais
do corpo como ossos, pulmões, fígado ou cérebro.
2.6 Conclusão
Neste capítulo descrevemos como é a evolução do tumor de mama, sendo este tumor
originado por meio de mudanças no genoma das células. Embora as células cancerosas
devam superar barreiras impostas pelo organismo que inibe o crescimento dessas células
e isso pode levar vários anos, no caso do tumor de mama para ser detectado leva mais ou
menos 10 anos. Esse tipo de câncer é mais frequente e isso pode levar a crer que além do
mau funcionamento biológico, que não consegue corrigir ou eliminar as células cancerosas,
existem fatores genéticos e ambientais.




Câncer de mama no Brasil
3.1 Introdução
No capitulo anterior, vimos que o desenvolvimento do câncer de mama é decorrente
de vários fatores inter-relacionados, sendo estes fatores biológicos e ambientais.
Segundo Bergmann (2000), o câncer de mama em relação a idade é raro em jovens,
mas existe um aumento crescente dos índices de incidência específicos por idade até a me-
nopausa. As mulheres brancas apresentam um índice global maior de incidência de câncer
de mama que as mulheres negras, sendo esta diferença significante após a menopausa.
Para Bergmann (2000), outro fator que está associado ao câncer de mama é o elevado
estrato social que apresentam taxas bem distintas entre os países, sendo maiores nos
Estados Unidos, Canadá e norte da Europa. Como possíveis causas para isso estão,
além da exposição à radiação ionizante que é associada ao câncer de mama, os campos
eletromagnéticos e os pesticidas.
No Brasil, Neves & Filho (2014) observaram também que, na cidade de São Paulo,
quanto maior a renda e melhor a escolaridade, maior é taxa de mortalidade e durante os
últimos anos, tanto a incidência quanto a mortalidade decorrente deste mal, observa uma
leve tendência de decréscimo.
Neste capítulo, fizemos uma análise comparando a taxa de mortalidade de câncer de
mama da cidade de São Paulo com a renda nominal média dos habitantes nesta cidade,
para obter um modelo da mortalidade do câncer de mama na cidade São Paulo. Após,
analisamos as causas das altas mortalidades de câncer de mama nas subprefeituras com
maior renda nominal média.
Além disso, fizemos uma análise comparando a taxa de mortalidade de câncer de mama
nos estados das regiões com maiores taxas de mortalidade brasileiras e nas 30 cidades do
estado de São Paulo com maior mortalidade de câncer de mama, com a renda nominal
média dos habitantes.
Finalmente, construímos modelos do estudo da taxa de mortalidade, morbidade de
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câncer de mama da cidade de São Paulo em decorrer do tempo e também fizemos o
mesmo estudo da taxa de mortalidade desse câncer no Brasil.
3.2 Modelo da mortalidade do câncer de mama na ci-
dade de São Paulo
Com os dados da taxa de mortalidade de câncer de mama feminino no Município
de São Paulo, padronizado por idade (\ 100.000 mulheres), conforme a subprefeitura de
residência, no período de 2010 à 2012, do artigo de Neves & Filho (2014). Fizemos uma
análise comparando essa taxa de mortalidade com o valor do rendimento nominal médio
ou renda média (Soma dos rendimentos, do trabalho e outras fontes, que uma pessoa de 10
anos ou mais de idade recebeu no período de um mês) dos habitantes por subprefeituras,
no ano de 2010, conforme a tabela 3.1.
Para entender a dinâmica do câncer de mama na cidade de São Paulo, verificamos se
existe alguma tendência dos casos de mortalidade e com relação o rendimento nominal
médio. Para verificar o processo de estabilidade usamos o Método de Ford-Walford.
Assim, de acordo com os dados da Secretaria Municipal de Saúde de São Paulo (2010),
consideramos o rendimento nominal médio por 1000 reais por subprefeitura como nosso xi
e yi a taxa de mortalidade por 100.000 habitantes. Dessa forma nosso conjunto de dados
(xi, yi), i = 1, 2, ..., n. Conforme a tabela 3.1.
A curva de tendência é dada pela Figura 3.2.
Figura 3.1: Taxa de mortalidade de câncer de mama feminino de 2010 - 2012 e renda
média de 2010, por subprefeituras, da cidade de São Paulo
Conforme mostram os pontos do gráfico da Figura 3.1, vemos que a mortalidade atinge
um valor o máximo, neste caso, e a partir disso, há uma diminuição na mortalidade.
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Tabela 3.1: Taxa de mortalidade de câncer de mama feminino, padronizada por idade,
conforme a subprefeitura. Média dos anos de 2010 a 2012, por 100.000 mulheres e valor do
rendimento nominal médio de 2010, por 1000 reais, conforme a subprefeituras, da cidade
de São Paulo
Fonte: Neves & Filho (2014), IBGE - Censo Demográfico 2010
Logo, existe um valor de estabilidade da mortalidade com o aumento da renda, que não
conseguimos modelar utilizando o método Ford-Walford, mas um modelo alternativo neste
caso, será o ajuste polinomial do segundo grau, conforme a equação (Figura3.2):
y = −0, 4615x2 + 3, 6319x+ 11, 92, com r2 = 0, 4374
Percebemos pelo ajuste polinomial do segundo grau, que a correlação entre o rendi-
mento nominal médio e a taxa de mortalidade de câncer de mama feminino não é forte,
devido r2 não estar próximo de 1. Isso ocorre, pois os pontos iniciais da Figura 3.2 estão
bem próximos.
Além disso, obtemos que o ponto máximo dessa curva é (3.944,18.2), isto é, nos anos de
2010 a 2012, o valor máximo de mortalidade por câncer de mama se deu em famílias com
rendimento nominal médio de aproximadamente 4000 reais. Logo a partir do rendimento
nominal médio da população de 3.923,00 reais a taxa de mortalidade de câncer feminino
na cidade de São Paulo diminui, e também observa-se, que a população de subprefeituras
com renda média mais alta estão mais sujeitas ao câncer de mama do que a população
de subprefeituras com renda menor. Dessa forma ao perceber isso e pelo fato do ajuste
polinomial de segundo grau neste caso, ter um coeficiente de correlação ruim, resolvemos
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Figura 3.2: Ajuste polinomial de 2º grau da mortalidade do câncer de mama feminino x
rendimento nominal médio
fazer a analise para a mortalidade de câncer de mama feminino na cidade de São Paulo,
divididos por subprefeituras, do ano de 1996 à 2014, para saber se com dados de mais
anos isso continuaria acontecendo. (Tabela 3.2).
Para obter a taxa de mortalidade por câncer de mama de 1996 à 2014, de cada sub-
prefeitura, calculamos as taxas anuais, da seguinte maneira:
Nº de óbitos de câncer de mama feminino no ano
População feminina 2010
x100000
Após obter as taxas dos anos de 1996 à 2014, fizemos a média e obtivemos a taxa de
mortalidade por câncer de mama no período de 1996 à 2014.
Figura 3.3: Taxa de mortalidade de câncer de mama x rendimento nominal médio
Fizemos análise primeiramente pelo método de Ford-Walford, mas tivemos o mesmo
problema que na análise anterior dos anos de 2010 - 2012, pois no ajuste de curva, que
neste caso foi linear, obtivemos, a equação da reta com coeficiente linear maior que 1, e
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como no caso anterior, independente da retirada dos primeiros dados, (tabela 3.2, figura
3.4) chegamos a conclusão, que a curva não se estabiliza conforme aumenta a renda média.
Tabela 3.2: Taxa de mortalidade x rendimento nominal médio( em 1000 reais), na cidade
de São Paulo
Fonte: IBGE - Censo Demográfico 2010, Sistema de Informações sobre Mortalidade 
SIM/PRO-AIM  CEInfo SMS-SP
Como o ajuste linear não se mostrou adequado, ajustamos os dados a uma curva
polinomial de terceiro grau, com coeficiente de correlação de aproximadamente 0,81 dada
por:
y = 0, 7046x3 − 8, 1077x2 + 31, 146x− 12, 185
Além disso, fizemos um ajuste logaritmo, com coeficiente de correlação de aproxima-
damente 0,78, dado por:
y = 12, 815 ln(x) + 12, 467
Conforme observamos pelo gráfico da curva polinomial da Figura 3.5, que esta não
possui ponto de máximo e nem ponto de mínimo real, mas possui ponto de inflexão
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Figura 3.4: Ajuste linear de yi+1com yi
(3.8356, 27.7592). No entanto, no gráfico da função logaritmo, observamos que a função
tende ao infinito quando x tende para infinito, portanto não possui ponto de máximo, de
mínimo, e nem de inflexão.
Comparando as duas análises percebe-se que quando fazemos a análise somente de
2010 - 2012, achamos que o índice de mortalidade a partir de um certo rendimento di-
minui, mas quando analisamos de 1996-2014, observamos que não há ponto de máximo
e nem de mínimo, somente um ponto de inflexão, no caso do ajuste polinomial, ou seja,
conforme a renda nominal média é maior por subprefeitura, maior é a taxa de morta-
lidade de câncer de mama. Com isso, podemos dizer que o rendimento nominal médio
por subprefeitura influência a taxa de mortalidade, embora esta não se estabilize, ou seja,
há um coeficiente de correlação entre o rendimento nominal médio por subprefeitura e
a taxa de mortalidade, embora tal coeficiente não seja definido claramente pelo Método
Ford-Walford convencional.
Observando a tabela da rendimento nominal médio, em 1000 reais, versus a taxa
de mortalidade, por 1000 habitantes, de 1996 a 2014 notamos que a taxa de mortali-
dade correspondente ao maior rendimento nominal médio dessa população (ponto (6.1,
35.98571755)). Então, subtraímos essa taxa de mortalidade das demais, conforme mos-
trado na Tabela 3.3.
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Figura 3.5: Ajuste de polinomial de terceiro grau da mortalidade e logarítmico versus
rendimento
Tabela 3.3: Taxa mortalidade de (1996 - 2014) x renda média da população por subpre-
feitura (cada 1000 reais)
Fonte: IBGE - Censo Demográfico 2010, Sistema de Informações sobre Mortalidade 
SIM/PRO-AIM  CEInfo SMS-SP
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O gráfico apresentado na Figura 3.6 mostra um modelo exponencial para ajustar ren-
dimento nominal médio da população por subprefeitura pela taxa de mortalidade feminina
de câncer de mama feminino de 1996 à 2014, cuja a fórmula é
TM − Ti = 32, 211e−0,396r, onde
TM : taxa máxima de mortalidade (1996 -2014) de câncer de mama nas subprefeitura
da cidade de São Paulo,
Ti :taxa de mortalidade de (1996-2014) de cada subprefeitura de São Paulo e
r: renda nominal média da população por subprefeituras.
Figura 3.6: Exponencial de ajuste da taxa de mortalidade de (1996 - 2014) x rendimento
nominal médio
Assim, um ajuste para os dados de rendimento e taxa de mortalidade é dado por:
T (r) = TM − 32, 211e−0,396r , ou seja,
T (r)= 35.98571755- 32, 211e−0,396r
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Figura 3.7: Modelo da mortalidade de câncer de mama feminino na cidade de São Paulo
Dessa forma, a variação da taxa de mortalidade por câncer de mama em função da
renda média é dado por:
TM − T = 32, 211e−0,396r.
A taxa de variação da taxa de mortalidade por câncer de mama feminino pela renda
média da população de cada subprefeitura é
dT
dr
= 0, 396(32, 211e−0,396r) = 0, 396(TM − T ).
Ou seja, a taxa de variação da taxa de mortalidade por câncer de mama feminino em
função da renda média da população, na cidade São Paulo, é proporcional a diferença da
taxa máxima de mortalidade por câncer de mama feminino e a taxa de mortalidade por
câncer de mama no local da coleta dos dados. Além disso, essa taxa de mortalidade por
câncer de mama local depende da renda média da população na subprefeitura desta área.
Outra alternativa, para encontrar um modelo que correlacione a taxa de mortalidade
por câncer de mama feminino, na cidade de São Paulo, com a renda média por subpre-
feitura é suavizar as oscilações dos dados referentes a tabela 3.2 antes de usar o processo
de Ford-Walford. Para isso, calculamos novos valores zi, considerando a média móvel
dos dados da taxa de mortalidade de câncer de mama (1996-2014), neste caso, usamos a
média móvel de grau 3:
zi =
yi−1 + yi + yi+1
3
Conforme mostra a tabela 3.4, se for mantida a mesma tendência crescente, a taxa de
mortalidade por câncer de mama vai estabilizar em torno de 6,86.
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Tabela 3.4: Dados da renda nominal média e taxa de mortalidade de câncer de mama
feminino nas subprefeituras de São Paulo e média móvel de grau 3
Fonte: IBGE - Censo Demográfico 2010, Sistema de Informações sobre Mortalidade 
SIM/PRO-AIM  CEInfo SMS-SP
Fazendo um ajuste exponencial do valores (z∗ − zi) encontramos a equação:
z∗ − zi = 30, 622e−0,325r, onde
z∗: taxa máxima de mortalidade (1996 -2014) por câncer de mama nas subprefeitura
da cidade de São Paulo,
zi : média móvel da taxa de mortalidade por câncer de mama (1996-2014) de cada
subprefeitura de São Paulo e
r: renda nominal média da população por subprefeituras.
Assim, o modelo exponencial será dado por:
z(r) = 36, 08− 30, 622e−0,325r
A variação da taxa de mortalidade por câncer de mama feminino em relação a renda
nominal média de cada subprefeitura é:
dz
dr
= 0, 325(30, 622e−0,325r) = 0, 325(z∗ − z)
Isto é, a variação da taxa de mortalidade por câncer de mama é proporcional a diferença
entre a taxa máxima de mortalidade por subprefeitura, e a media móvel da taxa de
mortalidade, por câncer de mama, nas mesmas subprefeituras.
Portanto, a taxa de mortalidade de câncer de mama está sujeita a renda média da
população por subprefeitura, ou seja, se a renda média da população por subprefeitura é
alta a taxa de mortalidade tende a ser alta também, mas conforme os nossos modelos a
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Figura 3.8: Modelo exponencial assintótico alternativo para a taxa de mortalidade, por
câncer de mama feminino, da cidade de São Paulo
taxa de mortalidade cresce até se aproximar da taxa máxima de mortalidade por câncer
de mama feminino. Dessa forma, resolvemos analisar 15 subprefeituras com maiores taxa
de mortalidade por câncer de mama feminino, da cidade de São Paulo de 1996 - 2013,
com a intenção de entender o que ocorre nas subprefeituras que tem taxas elevadas de
câncer de mama feminino, cuja a renda média da população é alta.
3.2.1 Análise das maiores taxa de mortalidade de câncer de
mama nas subprefeituras da cidade de São Paulo
Na cidade São Paulo observamos que as subprefeituras com maiores taxa de mortali-
dade foram: Aricanduva/Formosa/Carrão, Butantã, Casa Verde/Cachoeirinha, Ipiranga,
Jabaquara, Lapa, Mooca, Penha, Pinheiros, Santana/Tucuruvi, Santo Amaro, Sé, Vila
Maria/Vila Guilherme, Vila Mariana e Vila Prudente, conforme a figura 3.9.
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Figura 3.9: Mapa das subprefeituras de São Paulo, com destaque para aquelas que pos-
suem taxa de mortalidade de câncer maior que a taxa média da cidade São Paulo.
Observando a renda nominal média de 2010 e o IDH (Índice de desenvolvimento hu-
mano) da população dessas subprefeituras com a taxa de mortalidade de câncer de mama,
maior que a média da cidade de São Paulo, pela tabela 3.5, vemos que as subprefeituras
com as maiores taxa de mortalidade de câncer de mama possuem renda nominal média,
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maior ou igual a média da renda da cidade de São Paulo e uma boa classificação no IDH.
Tabela 3.5: Renda Nominal Média e IDH das subprefeituras com maiores taxas de mor-
talidade da cidade de São Paulo
Fonte: IBGE - Censo Demográfico 2010
Além disso, resolvemos analisar a mortalidade por câncer de mama, nos últimos anos
de 2010 à 2014, pois nestes anos já havia um trabalho de orientação para localização do
câncer de mama no estágio inicial e um maior investimento financeiro do governo para
diminuir a taxa de mortalidade de câncer mama feminino, conforme a figura 3.10
Figura 3.10: Mortalidade de câncer de mama nas subprefeituras de São paulo com maiores
taxas de mortalidade
Pela Figura 3.10, observa-se que as subprefeituras Ipiranga, Vila Mariana e Lapa,
durante os cinco últimos anos analisados, a mortalidade por câncer de mama feminino
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vem diminuindo. Enquanto, nas demais subprefeituras vem aumentando a mortalidade a
cada ano ou o número de morte é alto e estável.
Acreditamos, que nessas subprefeituras a taxa de mortalidade é alta, por serem a re-
giões onde se concentra a maior parte das indústrias da cidade de São Paulo, ou onde
havia maior concentração, conforme a Figura 3.11, deixando o solo e o ar contaminado.
Outro possível fator para taxa de mortalidade nessas subprefeituras é o fato de serem
nessas subprefeituras onde se registram moradias mais valorizadas, devido a infraestru-
tura existente nesses locais e, consequentemente, onde residem pessoas com rendimento
nominal médio alto.
Figura 3.11: Concentração de Áreas Industriais com Potencial de Contaminação por
Distrito no Município de São Paulo (2008)
Fonte: Ramires & Ribeiro (2011)
Outra hipótese, que faz com que população das subprefeituras de São Paulo com
rendimento nominal médio alto estejam sujeitas a mortalidade por câncer de mama é
o fato de que essa população tem uma expectativa de vida maior do que a população
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com rendimento nominal médio baixo, pois o segundo INCA (2011)o envelhecimento é
o principal fator de risco de câncer de mama feminino, por estar relacionado à vida
reprodutiva da mulher. Com isso, resolvemos verificar se há correlação entre o rendimento
nominal médio e a expectativa de vida das subprefeituras da cidade de São Paulo.
Para isso, utilizamos renda média (o rendimento nominal médio) dos habitantes por
subprefeituras, usado nos modelos da seção 3.2 e a expectativa de vida (média de idade
com que a população das subprefeituras de São Paulo costumam morrer, referente ao ano
de 2015) obtidas no Rede Nossa São Paulo (2016), conforme apresenta a Tabela 3.6
Tabela 3.6: Dados da renda média (em 1000 reais) de 2010 e da expectativa de vida de
2015, na cidade de São Paulo
Fonte: IBGE - Censo Demográfico 2010, PRO-AIM/SMS-Programa de Aprimoramento
das Informações de Mortalidade/ Secretaria Municipal de Sáude
Com os dados da Tabela 3.6, renda média (x) e expectativa de vida (y), observamos
que a curva de tendência é crescente, conforme mostra a Figura 3.12. Supondo que seja
mantida a mesma tendência de crescimento, calculamos o valor de estabilidade, usando
Ford-Walford, mas antes suavizamos as oscilações dos dados. Assim, calculamos novos
valores zi, considerando a média móvel de grau 3 dos dados da expectativa de vida:
zi =
yi−1 + yi + yi+1
3
Dessa forma, ao fazer o ajuste de curva de zi com zi+1, conforme dados na Tabela 3.6,
obtivemos a equação:
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Figura 3.12: Curva de tendência do par ordenado (renda média, expectativa de vida)
zi+1 = 0, 9832zi + 1, 8357, com r
2 = 0, 9277
Para obter o valor de estabilidade da expectativa de vida conforme o método de Ford-
Walford, consideramos que zi+1 = zi , e obtivemos que o valor de estabilizabilidade z∗ é
em torno de 109, 27 anos.
Fazendo um ajuste exponencial dos valores (z∗ − zi) encontramos a equação:
z∗ − zi = 50, 642e−0,092r, com r2 = 0, 7292
z∗: expectativa de vida máxima da população da cidade de São Paulo,
zi : média móvel da expectativa de vida da população da cidade de São Paulo e
r: renda nominal média da população por subprefeituras.
Assim, o modelo exponencial assintótico será dado por:
z(r) = 109, 27− 50, 642e−0,092r
Logo, o modelo obtido mostra que há uma correlação entre a renda média e a expecta-
tiva de vida da população de cada subprefeituras da cidade São de Paulo, ou seja, a renda
média depende da expectativa de vida. Podemos afirmar, que a taxa de mortalidade por
câncer de mama feminino, que está sujeita a renda média, será maior se a expectativa
de viada da população local de cada subprefeitura da cidade de São Paulo for maior.
Portanto, quanto maior for a expectativa de vida da população da subprefeitura de São
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Paulo, maior é a chance da população feminino morrer de câncer de mama.
3.3 Câncer de mama no Brasil
Conforme a seção anterior, vimos que a taxa de mortalidade por câncer feminino na
cidade de São Paulo tem correlação com a renda média da população de São Paulo.
Assim, resolvemos analisar se o mesmo ocorre nos regiões brasileiras. Considerando a
renda média (média das rendas domiciliares per capita das pessoas residentes, no ano
2010, sendo renda domiciliar per capita a soma dos rendimentos mensais dos moradores
do domicílio, em reais, dividida pelo número de seus moradores) e a taxa de mortalidade
de câncer de mama feminino de 1996 à 2013.
Tabela 3.7: Taxa de mortalidade de câncer mama feminino 1996 - 2013 e renda média em
2010 das regiões brasileiras
Fonte: MS/SVS/CGIAE - Sistema de Informações sobre Mortalidade - SIM, IBGE(2010)
Legenda: A taxa de mortalidade de câncer de mama é a média do número de óbitos por
câncer de mama feminino por ano dividido pela população feminina de 2010 e multiplicada
por 100000.
Pelos dados da Tabela 3.7 observamos que as regiões brasileiras com maiores taxas de
mortalidade por câncer feminino são as regiões Sul e Sudeste, que por sua vez possuem,
praticamente, as maiores rendas médias nacionais.
Com isso, analisamos os estados dessas regiões para encontrar um modelo que ajusta
a renda média de 2010 (média das rendas domiciliares per capita das pessoas residentes,
no ano 2010, sendo renda domiciliar per capita a soma dos rendimentos mensais dos
moradores do domicílio, em reais, dividida pelo número de seus moradores) da população
de cada estado com a taxa de mortalidade de câncer de mama feminino de 1996 - 2013,
conforme mostra a Tabela 3.8.
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Tabela 3.8: Taxa de mortalidade de câncer feminino 1996 - 2013 e renda média nas regiões
sul e sudeste
Fonte: MS/SVS/CGIAE - Sistema de Informações sobre Mortalidade - SIM, IBGE
(2010)
Legenda: A taxa de mortalidade de câncer de mama é a média do número de óbitos por
câncer de mama feminino por ano dividido pela população feminina de 2010 e multiplicada
por 100000.
Ajustamos a renda (r) e a taxa de mortalidade (y), pelo método Ford-Walford, de-
terminamos a taxa máxima de mortalidade por câncer de mama y∗. Sendo esta dada
por y∗ = 22, 7, que fazendo um ajuste exponencial entre a renda (r) e (y∗ − yi), obtemos
y∗ − yi = 104, 41e−2,731r.
Assim o modelo que relaciona a renda nominal média dos estados da região sul e
sudeste com a taxa de mortalidade de câncer de mama feminino de 1996 - 2013 é
y = 22, 7− 104, 41e−2,731r
Figura 3.13: Modelo exponencial assintótico da renda nominal média de 2010 x taxa de
mortalidade por câncer de mama feminino dos estados sul e sudeste (1996-2013)
Além do estudo relatado acima, a Tabela 3.8 mostra que os estados com maiores taxas
de mortalidade são Rio Grande do Sul, Rio de Janeiro e São Paulo, sendo que São Paulo
e Rio de Janeiro possuem as maiores renda média (média das rendas domiciliares per
capita das pessoas residentes, no ano 2010, sendo renda domiciliar per capita a soma
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dos rendimentos mensais dos moradores do domicílio, em reais, dividida pelo número de
seus moradores), o que nos fez analisar 31 cidades do estado de São Paulo com maiores
mortalidade de 1996 - 2013.
Tabela 3.9: 31 cidades com maiores mortalidade por câncer de mama feminino do estado
de São Paulo e suas rendas médias
Fonte: MS/SVS/CGIAE - Sistema de Informações sobre Mortalidade - SIM , IBGE -
Estimativas populacionais enviadas para o TCU, estratificadas por idade e sexo pelo
MS/SGEP/Datasus, IBGE - Censos Demográficos.
Legenda: A taxa de mortalidade de câncer de mama é a média do número de óbitos por
câncer de mama feminino por ano dividido pela população feminina de 2010 e multiplicada
por 100000.
Para encontrar um modelo que correlacione a renda média com a taxa de mortalidade,
por câncer mama feminino, das 31 cidades selecionadas do estado de São Paulo, utilizamos
primeiramente, o método de Ford-Walford, para determinar o valor assintótico, ou seja, a
taxa de mortalidade máxima (y∗), que foi através do ajuste de uma reta , cuja a equação
é dada por:
yi+1 == 0, 8807yi + 8, 0215→ y∗ == 0, 8807y∗ + 8, 0215→ y∗ = 67, 24
Encontrando o valor assintótico, fizemos um ajuste linear entre a renda média (x) e
(y∗ − yi), obtemos
y∗ − yi = 72, 033e−0.317x
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Figura 3.14: Ajuste exponencial entre a diferença da taxa máxima de mortalidade, por
câncer de mama feminino, e a taxa de mortalidade local, por câncer de mama
Portanto a função que ajusta a renda média e a taxa de mortalidade, por câncer de
mama feminino, das cidades de São Paulo, na hipótese de um crescimento exponencial
assintótico da taxa de mortalidade, por câncer de mama feminino, é dada por
y(x) = 67, 24− 72, 033e−0.317x
Figura 3.15: Modelo exponencial assintótico da renda média x taxa de mortalidade, por
câncer de mama feminino
3.3.1 Estudo da Taxa de morbidade no estado de São Paulo
A taxa de morbidade representa a taxa de portadores de uma determinada doença em
relação à população total estudada, que neste caso, consideramos o número de portadores
com câncer de mama feminino no ano em relação a população feminina de 2010.
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Para obter um modelo que correlaciona a renda média das 31 cidades do estado de São
Paulo, com a taxa de morbidade, nessas mesmas cidades, no período de janeiro de 2008
à outubro de 2015, encontramos primeiro, a taxa máxima de morbidade (y∗), de câncer
de mama feminino, utilizando o método de Ford-Walford aplicado aos dados da Tabela
3.10. Esse estudo resultou no valor de y∗ = 1, 84.
Tabela 3.10: Renda per capita e morbidade nas 31 cidades selecionadas, do estado de São
Paulo
Fonte: Ministério da Saúde - Sistema de Informações Hospitalares do SUS (SIH/SUS),
IBGE - Estimativas populacionais enviadas para o TCU, estratificadas por idade e sexo
pelo MS/SGEP/Datasus, IBGE - Censos Demográficos.
Considerando o ajuste exponencial assintótico entre a renda e y∗ − yi , obtemos:
y∗ − yi = 1, 3143e−0,137x
Portanto, a função que ajusta a renda com a taxa de morbidade, na hipótese de um
crescimento exponencial assintótico desta taxa, é dada por:
y = 1, 84− 1, 3143e−0,137x
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Figura 3.16: Modelo exponencial assintótico da renda per capta x taxa de morbidade, nas
31 cidades selecionadas do estado de São Paulo
3.4 Estudo da Mortalidade e Morbidade na cidade de
São Paulo
Nesta seção, estudamos as taxas de mortalidade e morbidade, por câncer de mama
feminino, de 1996 à 2012, pois segundo Neves & Filho (2014), apesar das taxas elevadas
de câncer de mama na cidade de São Paulo, observa-se uma leve tendência de decréscimo
durante os últimos anos, tanto na incidência quanto na mortalidade. Para isso, utilizamos
do modelo logístico, para estudar a dinâmica da taxa de mortalidade e da taxa de sua
incidência. Contudo para modelar a taxa de incidência, utilizamos a morbidade, que é
variável característica das comunidades de seres vivos, refere-se ao conjunto dos indiví-
duos que adquiriram a doenças num dado intervalo de tempo. Denota-se morbidade ao
comportamento das doenças e dos agravos à saúde em uma população exposta.
3.4.1 Estudo da taxa de mortalidade na cidade de São Paulo
A mortalidade de câncer, por mama feminino, de 1996 à 2012, é apresentada na Tabela
3.11.
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Tabela 3.11: Mortalidade, por câncer de mama feminino, na cidade de São Paulo
Fonte: MS/SVS/CGIAE - Sistema de Informações sobre Mortalidade - SIM
Para poder descrever a taxa de mortalidade conforme o tempo, utilizamos de um
ajuste linear para a função logística. Para isso, primeiramente, utilizamos o método Ford-
Walford para descobrir a taxa de mortalidade máxima, que é de 86,27 e para facilitar
fizemos a seguinte correspondência (t - 1990), conforme a Tabela 3.12.
Tabela 3.12: Mortalidade, por câncer de mama feminino, na cidade de São Paulo
Fonte: MS/SVS/CGIAE - Sistema de Informações sobre Mortalidade - SIM
Para ajustar ao modelo logístico y = a
be−λx+1 , além de calcular a taxa máxima de morta-
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lidade, através do método Ford-Walford, (Figura 3.17, y∗ = a), determinamos também os
coeficientes b e λ,onde b = y∗
y0
−1. Para isso, utilizamos o método de Gauss, onde lineariza-
mos a equação do modelo logístico e encontramos a reta ln(y∗/y−1) = −0, 0078x+1, 3367
e obtivemos lnb = 1.3367 → b = 3.82 e λ = 0.0078. Dessa forma, a curva logística que
representa o crescimento da taxa de mortalidade (y), por câncer feminino, em função do
tempo (x) é dada por:
y = 86.97
1+3.82e−0.0078x
Figura 3.17: Cálculo do valor da estabilidade da taxa de mortalidade
Figura 3.18: Modelo do crescimento logístico da taxa de mortalidade, por câncer de mama
feminino, em função do tempo, na cidade de São Paulo
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3.4.2 Análise da taxa morbidade, por câncer de mama feminino,
na cidade de São Paulo
A morbidade, por câncer de mama, na cidade de São Paulo, de 2008 a 2015 é dada
pela Tabela 3.13
Tabela 3.13: Morbidade, por câncer de mama, na cidade de São Paulo de 2008 à 2015
Fonte: Ministério da Saúde - Sistema de Informações Hospitalares do SUS (SIH/SUS)
Para analisar e formular um modelo que aproxime a taxa de morbidade em função
do tempo, utilizamos o modelo logístico, que usualmente é usado para modelar a popu-
lação versus o tempo. Em nosso caso, a população é a quantidade de pessoas que são
diagnosticadas com câncer de mama durante um determinado período (ano). Ou seja, a
quantidade de mulheres mórbidas, com câncer de mama. Além desse modelo, estudamos
a taxa de morbidade versus tempo, através de um modelo exponencial assintótico. Dessa
forma, para formular estes modelos utilizamos a taxa de morbidade, que foi calculada da
seguinte forma:
taxa de morbidade= Morbidade
populac¸a˜o (t−2000)
Como obtivemos a população feminina de São Paulo somente para o período de 2008
à 2012, fizemos o nosso modelo de previsão da taxa de morbidade para o mesmo intervalo
de tempo.
Obtivemos a taxa de morbidade máxima y∗ através do método Ford-Walford, onde
consideramos x como tempo (t - 2000) e y como a taxa de morbidade, por câncer de
mama feminino, conforme a Tabela 3.14.
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Tabela 3.14: Taxa de morbidade, por câncer de mama feminino, na cidade de São Paulo
e calculo de y*
Fonte: Ministério da Saúde - Sistema de Informações Hospitalares do SUS (SIH/SUS)
Para calcularmos a taxa de morbidade máxima (y∗), ajustamos a taxa de morbidade
no tempo i+ 1 com o tempo i e obtemos a reta dada por:
yi+1 = 0.9748yi + 0.4217
Como y∗ = yi+1 = yi, obtivemos que y∗ w 16.37 como valor de estabilidade da taxa
de morbidade.
Para obter o modelo exponencial assintótico da taxa de morbidade (y) em função do
tempo (x), fizemos um ajuste exponencial assintótico de (y∗ − yi) e obtemos
y∗ − y = 14.25e−0.025x
Logo, o modelo que aproxima taxa de morbidade em função do tempo, na hipótese de
um crescimento exponencial assintótico da taxa de morbidade, é dada por:
y = 16.37− 14.25e−0.025x
Figura 3.19: Modelo exponencial assintótico da taxa de morbidade em função do tempo,
para a cidade de São Paulo




Figura 3.20: Modelo logístico da taxa de morbidade em relação ao tempo
onde,
a = y∗; é a taxa máxima de morbidade que em nosso caso vale y∗ = 16.37.







y: taxa de morbidade;







= −0, 081x + 1, 5542 obtemos o modelo logístico da taxa de
morbidade em relação ao tempo dado por:
y = 16.37
4,37e−0,081x+1
3.5 Estudo da taxa de mortalidade no Brasil
Nesta seção estudamos a taxa de mortalidade, por câncer de mama feminino, de 1979
à 2013, sendo que a taxa de mortalidade foi calculada pela razão entre o número de
óbito por câncer de mama feminino e número de óbito total no ano multiplicada por 100,
conforme a tabela 3.15.
Para prever a taxa de mortalidade por ano, tomamos o tempo t como sendo t =
ti − 2000, sendo tio ano do óbito, para facilitar os cálculos e melhorar a visualização dos
gráficos. Calculamos primeiramente a taxa de mortalidade máxima utilizando o método
de Ford - Walford, do qual obtemos y∗ = 8. Considerando ainda y: taxa de mortalidade
e x : t.
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Tabela 3.15: Taxa de mortalidade, por câncer mama feminino, no Brasil de 1979 à 2013
Fontes: MS/SVS/DASIS/CGIAE/Sistema de Informação sobre Mortalidade
- SIM MP/Fundação Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística - IBGE
MS/INCA/Conprev/Divisão de Vigilância.
Tabela 3.16: Taxa de mortalidade, por câncer de mama feminino no brasil de 1979 à 2013
e cálculo do modelo logístico
Fontes: MS/SVS/DASIS/CGIAE/Sistema de Informação sobre Mortalidade
- SIM MP/Fundação Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística - IBGE
MS/INCA/Conprev/Divisão de Vigilância
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Assim procedendo, obtemos o modelo logístico que a taxa de mortalidade em função
de um dado ano:
y = 8
2,81e−0,0338x+1
Figura 3.21: Modelo logístico da taxa de mortalidade em função do ano de óbito
3.6 Conclusão
Neste capítulo apresentamos um estudo da dinâmica do câncer de mama na cidade
de São Paulo, onde há uma tendência de quanto melhor a condição de renda e de es-
colaridade, maior taxa de mortalidade. Correlacionamos a renda nominal média com a
taxa de mortalidade, por câncer de mama feminino, na cidade de São Paulo, dividido
por subprefeituras, período de 1996 a 2014. Ajustamos os dados a curva polinomial de
terceiro grau e a uma curva logarítmica. Percebemos então, que a taxa de mortalidade
correspondente a maior renda média dessa população poderia ser considerada como a taxa
de mortalidade máxima. Além disso, criamos um modelo alternativo em que suavizamos
as oscilações dos dados usando a média móvel de grau 3, antes de usar o processo de Ford-
Walford e encontramos que a taxa de mortalidade, por câncer de mama, se estabiliza em
torno de 36,08. A partir disso, fizemos um ajuste exponencial assintótico e obtivemos
que a taxa de variação de mortalidade, por câncer de mama feminino, pela renda media
da população, de cada subprefeitura, é proporcional à diferença entre a taxa máxima de
mortalidade, por câncer de mama feminino, e a taxa de mortalidade, por câncer de mama,
na subprefeitura local .
Devido a este fato, fizemos um estudo da dinâmica do câncer de mama no Brasil,
correlacionando a renda nominal média com a taxa de mortalidade, por câncer de mama
feminino no Brasil, por regiões brasileiras, no período de 1996 a 2013. Além disso, o estudo
dos estados das regiões Sul, Sudeste e das 30 maiores cidades do estado de São Paulo,
por apresentarem maiores taxas de mortalidade ou maior mortalidade. Estudamos ainda,
a taxa de variação de mortalidade, por câncer de mama feminino, em função da renda
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media da população local é proporcional à diferença da taxa de mortalidade máxima, por
câncer de mama feminino, em função da taxa de mortalidade, por câncer de mama local.
Fizemos também um estudo da taxa de mortalidade e morbidade na cidade de São
Paulo e da taxa de mortalidade no Brasil variando com o tempo. Obtivemos um modelo
da dinâmica taxa de mortalidade, da taxa de morbidade, utilizando o modelo logístico.
Logo, através de todos modelos obtidos, observamos que Bergmann (2000); Neves &
Filho (2014), estavam corretos em sua conclusões que indicavam que a taxa de mortalidade
de câncer de mama é maior nos locais onde é elevado o estrato social (classe social).
Acreditamos que as razões principais para isso sejam, devida a população se encontrar
em locais mais industrializados, ou onde havia industrias anteriormente, pois isso deixa o
ambiente contaminado. Outro fator, que contribui é a expectativa de vida da população,
pois está sujeita a renda média da população.
Quanto ao fato abordado em Neves & Filho (2014) de que existem taxas elevadas de
câncer de mama na cidade de São Paulo, observa-se uma leve tendência de decréscimo
durante os últimos anos, tanto na incidência como na mortalidade. Observamos em nossos
modelos, que taxa incidência e mortalidade por câncer mama, na cidade de São Paulo,
assim como a taxa de mortalidade no Brasil, estarem em crescimento, projeta-se, para
daqui a alguns anos, que elas estabilizarão, apesar de não haver evidências claras que
decrescerão no mesmo período.
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Capítulo 4
Modelagem Matemática de Tumores
Sólidos
4.1 Introdução
Neste capítulo, temos como objetivo utilizar o modelo de Bassanezi & Leite (1994) para
crescimento de tumores de mama em ratos como base para o modelo de crescimento de
tumores de mama em humanos. Para tal, utilizaremos o modelo logístico generalizado de
crescimento de tumores de mama em humanos de Spratt et al. (1993) para encontrarmos
os parâmetros do modelo buscado.
4.2 Modelo de Bassanezi & Leite
De acordo com Bassanezi & Leite (1994), o crescimento de um tumor é a manifestação
de uma quebra nos mecanismos de feedback meios de comunicação em que as células
se dividem sem o controle próprio das células normais. Porém, nem todas as células
cancerígenas tem a capacidade de se desenvolver, pois este processo seria incontrolado.
Assim, por um determinado período de tempo, possuem um crescimento exponencial até
ocorrer o processo de inibição, sendo causas prováveis de limitação a competição celular
e o processo de replicação de um célula filha que pode ser diferente da célula mãe.
Dessa forma Bassanezi & Leite (1994) consideraram que um tumor é constituído de
células replicativas (células viáveis) e células diferenciadas que não se dividem. O modelo
que descreve o crescimento de um tumor sólido é baseado no fato de que a população de
células diferenciadas (tecido morto) presentes no tumor é o fator principal de inibição de
seu crescimento, cuja a equação é dada por
dT
dt
= Tγ(1− y) (4.1)
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T (0) = T0 representa otamanho inicial do tumor
onde,
T : massa tumoral total
y : taxa de inibição devida à quantidade de tecido morto presente no tumor (células
diferenciadas)
γ : taxa de duplicação das células viáveis.
O crescimento do tumor total é T (t) = m(t) + n(t), onde m(t) é massa tumoral de
células viáveis e n(t) é massa de células diferenciadas. Além disso, observaram que y
cresce com o tempo, y[0, 1] e que para t → ∞, y → 1. Assim, a taxa de inibição do








em que C é uma constante obtida experimentalmente no início da formação do tumor
quando uma determinada quantidade de células viáveis é inserida no animal cobaia.
Substituindo a equação (4.3) na equação (4.1), obtemos
dT
dt
= γT (1− e−e−at+C ) (4.4)
com T (0) = T0
Logo, a solução de (4.4) é
T (t) = T0e
γt−γ ∫ t0 e−e−aτ+C dτ (4.5)
Os valores dos parâmetros foram estimados com simulações dos dados obtidos por
Bassanezi & Leite (1994) no CECAN - UNICAMP com ratos, conforme a Tabela 4.1,
a = 0, 231,γ = 1, 073 e C = 1, 075 e fixando T0 = 0, 0066. Logo a equação (4.5) se torna





Figura 4.1: Modelo para o crescimento tumoral T , aplicado a dados experimentais.













Tabela 4.1: Dados experimentais de crescimento de tumores sólidos provocados em ratos.
Fonte: CECAN (UNICAMP)
O gráfico da equação (4.6) é exibido pela Figura 4.1, em que observamos que inicial-
mente há um rápido crescimento exponencial e depois percebe-se inibição do crescimento
tumoral.
Como a massa do tumor total depende da massa do tumor de células viáveis e diferen-
ciadas e por ser fundamental para o entendimento do processo de formação de um tumor,
Bassanezi & Leite (1994) propõe um modelo que descreve o crescimento da população
de células viáveis e de células diferenciadas, e supõem que quando o crescimento de tais
células atinge um certo limitante ocorre a morte do hospedeiro e que as células repli-
cantes (células viáveis) tendem a ocupar a camada externa do tumor e seu crescimento
exponencial é inibido pela probabilidade de ocupar tal camada.







m é a massa de células viáveis,
γ é a taxa de crescimento das células viáveis
A solução da equação 4.7 é m(t) = m0eγt. Isso indica que é um crescimento exponen-
cial, sendo este ilimitado o que não condiz com a realidade.
Nesse modelo, Bassanezi & Leite (1994) consideraram que um tumor sólido é aproxi-
madamente esférico, e supõem que a concentração de células viáveis é tanto maior quanto


















α + k(1− e−αt) (4.8)
onde,
mV : é a massa das células viáveis;
mT :é a massa tumoral total;
α: é a taxa de diferenciação das células;
k: é a constante de proporcionalidade.
Admitindo, p(t) é a probabilidade , em cada instante , de um célula viável se dividir
em outras duas células viáveis e (1−p) de serem diferenciadas, foi proposto que o modelo










com a = α+k
α
e γ é a taxa de crescimento das células viáveis sem inibição.
Desse modo, usando os dados experimentais do (CECAN), foi considerado que α =
0, 147 e k = 0, 1. Quando o ponto de máximo é t = 53, 22, m(t) = 3, 93. O ponto de
inflexão de m(t) é obtido por d
2m
dt2
= 0 é t = 11, 80
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Assim, o modelo de crescimento de um tumor sólido, que relaciona as populações de
células diferenciadas com as de células viáveis, é obtido com a combinação entre os dois
















onde n(t) é a população de células diferenciadas em cada instante.
Os resultados obtidos pelos modelos e seus desvios estão resumidos na tabela 4.2.
tempo t modelo massa das células viáveis massa das células diferenciadas dados experimentais do tumor desvio %
0 0,0066 0,0066 0,0000 0,0066 0
2 0,0455 0,0395 0,0059 0,0420 +8,3
3 0,1081 0,0781 0,0293 0,0660 +63,7
5 0,4721 0,2253 0,2468 0,4200 +12,4
6 0,8616 0,3400 0,5216 1,1100 -22,4
7 1,4416 0,4825 0,9591 1,4200 +1,5
8 2,2256 0,6504 1,5751 2,4800 -10,3
9 3,1970 0,8394 2,3576 3,7200 -14,1
11 5,5108 1,2588 4,2520 5,3000 +3,9
12 6,7294 1,4777 5,2517 6,3000 +7,0
13 7,9120 1,6957 6,2163 7,5000 +5,5
14 9,0162 1,9085 7,1077 9,2000 -2,0
Tabela 4.2: Comparação do modelo com os dados experimantais (CECAM), com tempo
em dias e a massa em gramas
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Figura 4.2: Crescimento celular diferenciado em um tumor sólido, tumor total (azul) :T ;
massa da células viáveis (rosa) : m; massa das células diferenciadas (amarelo) n; dados
experimentais (verde) (tumor total)
4.3 Modelo Logístico Generalizado
De acordo com Spratt et al. (1993) o modelo logístico generalizado equação (4.11)
é o que melhor ajusta os dados de câncer de mama, isso de acordo com o estudo que













k :é o tamanho máximo do tumor (S∞)
b :é a taxa de crescimento relativa
A solução da equação (4.11) para N > 0 é dada por
S(t) = S∞(1 + e[−N(bt+c)])−
1/N (4.12)
onde,









Para este estudo Spratt et al. (1993) assumiram que o crescimento do tumor começou
como uma célula maligna com um volume médio de 10−6mm3 e que o tamanho máximo do
tumor de em 240 para 241 células, que tem aproximadamente um volume de 1, 1.106mm3
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Figura 4.3: Modelo Logístico Generalizado
que corresponde a aproximadamente 1, 0− 2, 3kg e que o melhor ajuste global dos dados
foi para N = 1
4
para uma taxa mediana b = 3, 22.10−3dias−1. Dessa forma, a equação
(4.12) se torna,
S(t) = 1.1(10)6[1023e−0.000805t + 1]−4 (4.13)
Este modelo possui como ponto de inflexão S∞/2.4 que corresponde à aproximadamente
417cm3, sendo o gráfico deste modelo apresentado pela figura 4.3.
4.4 Comparação entre o modelo de Bassanezi e o Lo-
gístico generalizado
Nesta seção, como temos o modelo de crescimento de um tumor de mama em ratos e
o modelo logístico generalizado do tumor de mama, queremos encontrar um modelo que
compara o modelo feito em ratos com o feito em seres humanos, pois nos dos ratos temos
o crescimento do tumor através do tempo feito em laboratório.
Para isso, como Spratt et al. (1993) usou para prever o crescimento do tumor de mama
em mulheres o modelo logístico generalizado (4.11), cuja a solução é (4.12) e conforme o
tempo previa o volume do tumor, e no modelo de Bassanezi envolve tempo versus massa,
tivemos que transformar o modelo logístico generalizado para tempo versus massa, onde
a massa máxima passou a ser 1000 gramas, obtivemos a equação (4.14)





Para comparar os dois modelos, vamos encontrar os parâmetros do modelo (4.5) para
serem humanos e para isso iremos utilizar os parâmetros do modelo (4.14) e do modelo
(4.6).
Devido o modelo (4.5) ser multiplicado pela massa inicial do tumor e não conforme
o modelo logístico generalizado em humanos que é multiplicado pela massa máxima do






→ S0 = 1, 38.10−7T0.
Após comparamos os parâmetros de duplicação de células viáveis do modelo (4.6) com





→ b = 3.10−3γ ,
Como o modelo (4.5) depende de uma taxa de inibição a quantidade de tecido morto
presente no tumor, onde esta é uma função y = e−e
−at+C
, tivemos que relacionar a taxa
a de crescimento da função y do modelo (4.6) , com a taxa de crescimento relativa b do
modelo (4.14) e a constantes C e c dos dois modelos, essa relação foi obtida observando










3,22.10−3 → b = 13, 9394.10−3a e C1,075 = c27,7214 → c = 25, 78735.C. Logo, conseguimos o
seguinte modelo, (4.15) e o gráfico (4.4)
T1(t) = 1, 38.10
−7.T0e3.10
−3.γt−3.10−3.γ ∫ t0 e−e−13.9394.10−3.aτ+25,78735.C dτ (4.15)
T1(t) = 9, 108.10
−10e3,219.10
−3t−3,219.10−3 ∫ t0 e−e−14,1704..10−3τ+27,7214dτ
Figura 4.4: Gráfico do modelo de transformação de rato em humanos em azul e do modelo
de Logístico Generalizado em humano em roxo
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Comparando os dois modelos utilizando Tabela 4.3 obtemos que dentro de 15 anos
a massa tumoral dos modelos são próxima. Porém, a Figura 4.4 que mostra o gráfico
dos dois modelos, observamos que até aproximadamente 19 anos ou 7000 dias a massa
nos dois modelos começam a ficar distante, pois a partir desse tempo, observamos que o
modelo Logístico Generalizado tende de forma suave a sua massa máxima de 1000 gramas
e o nosso modelo de Bassanezi em humanos tende mais rápido para a sua massa máxima
de 1760,09 gramas.
Tempo (dias) Modelo 4.14 (gramas) Modelo 4.15 (gramas)
0 9, 10021x10−10 9, 108x10−10
1 9, 12953x10−10 9, 13737x10−10
2 9, 15895x10−10 9, 16683x10− 10
30 1, 00222x10−9 1, 00314x10−9
60 1, 10376x10−9 1, 10485x10−9
90 1, 21558x10−9 1, 21687x10−9
120 1, 33872x10−9 1, 34024x10−9
150 1, 47434x10−9 1, 47612x10−9
365 2, 94373x10−9 2, 94911x10−9
730 9, 51804x10−9 9, 54902x10−9
1095 3, 07562x10−8 3, 09191x10−8
1460 9, 93028x10−8 1, 00114x10−7




Tabela 4.3: Comparação do modelo Logístico 4.14 com o modelo 4.15
Portanto, encontramos um modelo de crescimento do tumor de mama em humanos
usando o modelo de Bassanezi, onde os parâmetros foram estimados através da compara-
ção os modelos de Bassanezi e Leite e o, Logístico Generalizado de crescimento do tumor
de mama em humanos. O modelo obtido não foi bom, pois cresce mais rapidamente do
que o modelo Logístico Generalizado, porém a sua massa máxima é consistente com os
dados clínicos disponíveis e com os dados de Spratt et al. (1993).
4.5 Conclusão
Neste capítulo, tivemos como objetivo encontrar um modelo que comparasse o modelo
de crescimento do tumor de mama em ratos de Bassanezi com o modelo Logístico Gene-
ralizado de crescimento de tumor de mama em humanos desenvolvido por Spratt et al.
(1993). Para isso, usamos o modelo de Bassanezi como base e utilizamos o modelo Logís-
tico Generalizado para obter os parâmetros do modelo de Bassanezi em humanos, através
da regra de três simples, ou seja, supondo os parâmetros correspondentes proporcionais.
65
Logo, o modelo encontrado, não ficou próximo do nosso objetivo, que tendo o mo-
delo de crescimento do tumor de mama em ratos apenas estimando os novos parâmetros
fosse possível obter um modelo para o crescimento em humanos. O modelo Logístico
Generalizado aplicado em humanos e este novo modelo obteve resultados próximos, em
aproximadamente 15 anos, sendo que a partir desse período, cresce mais rapidamente do
que o modelo Logístico Generalizado. Observamos também que apesar da massa máxima
dos dois modelos serem diferente, a do nosso modelo é consistente com os dados clínicos
disponíveis e com os dados de Spratt et al. (1993).
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Capítulo 5
Modelos matemáticos para a
classificação de BI-RADS de nódulos de
mama utilizando lógica fuzzy
5.1 Introdução
Neste capítulo, temos como objetivo desenvolver um modelo matemático para diag-
nóstico de nódulos de mama, através do padrão de classificação o BI-RADS utilizando a
lógica fuzzy. O BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System), foi desenvolvido
por membros e comitês do ACR (American College of Radiology), que serve para guiar
os médicos e radiologistas para diagnóstico dos nódulos de mama.
Para desenvolver o modelo, utilizamos o modelo de Miranda et al. (2009) que classifica
BI-RADS de nódulos de mama utilizando a lógica fuzzy. Tal modelo apresenta como
variáveis de entrada o coeficiente de formato, o coeficiente de contorno e o coeficiente
de densidade. Assim, para obtermos o nosso modelo, consideramos além da variáveis de
entrada já referenciadas a variável velocidade de crescimento, que conforme apresentado
no capítulo 2, é um fator que contribui para a evolução do tumor.
Dessa forma, estaremos apresentando neste capítulo, conceitos da lógica fuzzy que
utilizaremos em nosso modelo, o modelo matemático para a classificação de BI-RADS de
nódulos de mama utilizando lógica fuzzy de Miranda (2008); Miranda et al. (2009), e por
fim apresentaremos o nosso modelo matemático.
5.2 Lógica Fuzzy
A Lógica Fuzzy tem como objetivo resolver problemas intuitivos, que possuem in-
formações imprecisas, vagas, difusas, os quais na matemática clássica, não conseguimos
resolver.
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Na matemática clássica, se temos um conjunto U, um subconjunto A de U e um
elemento x, então x pertence ou não pertence ao conjunto A, isto é, existe somente duas
possibilidades. Dessa forma, a função característica de A, representada por µA : U →
{0, 1}, é dada por:
µA =
 1, x ∈ A0, x /∈ A , para todo x ∈ U.
Por exemplo, seja U o conjunto dos números inteiros e A o conjunto dos números
pares. Podemos dizer que:
 µA(2) = 1, pois 2 ∈A
 µA(3) = 0, pois 3 /∈A.
No entanto, há casos que não conseguimos definir precisamente se um elemento pertence
ou não a um conjunto, como por exemplo, se consideramos uma plantação de acerola,
ao tentar escolher entre as acerolas aquelas que estão maduras, haverá uma que não
saberemos com certeza se está maduras ou não e também haverá aquelas que estarão
maduras demais ou meio maduras. Assim, ao tentarmos obter um conjunto de acerolas
maduras, teremos dificuldades de tomar a decisão de adicioná-los ou não ao conjunto,
com precisão. Para este caso, usamos lógica fuzzy.
5.2.1 Subconjunto Fuzzy
Ao contrário da Lógica Clássica, na Lógica Fuzzy a função de pertinência não é dada
somente por dois valores (0 e 1), mas por um intervalo entre 0 e 1. Assim, sendo U um
conjunto (clássico), um subconjunto fuzzy F de U é caracterizado pela função:
ϕF : U → [0, 1]
Ou seja,
ϕF (x) ∈ [0, 1]
Esta função é chamada de função de pertinência do subconjunto fuzzy F, que in-
dica o grau de pertinência com que cada elemento x de U pertence ao fuzzy F. Logo, o
subconjunto fuzzy F de U pode ser dado por um conjunto (clássico) de pares ordenados:
F = {(x, ϕF (x)), com x∈ U}
Dessa forma, ϕF (x) = 0 e ϕF (x) = 1 indicam a não pertinência e a pertinência
completa do elemento x ao conjunto F, respectivamente.
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Pode-se dizer que o conjunto clássico é um caso particular do conjunto fuzzy que tem
como função de pertinência o intervalo [0,1], pois o contradomínio da função característica
do conjunto clássico é o conjunto {0, 1} (Barros & Bassanezi, 2006).
Considere por exemplo um subconjunto F dos números reais próximos de 2:
F = {x ∈ R | x é próximo de 2}







se 2≤ x < 2, 5
se x<1,5 ou x>2,5
No plano cartesiano esta função de pertinência é representada pela Figura 5.1.
Figura 5.1: Função de pertinênciaϕF (x)
5.2.2 Conjunto fuzzy normal, subnormal e altura de um subcon-
junto fuzzy
Dizemos que um conjunto fuzzy F é normal quando dado um conjunto (clássico) U
e um sobconjunto fuzzy F de U, então se existe x ∈ U tal que ϕF (x) = 1, isto é, se há
pelo menos um elemento do universo U que pertence a F. Caso um conjunto fuzzy não é
normal é chamado de subnormal.
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Além disso, dizemos que a altura de subconjunto F é determinada pelo maior grau de
pertinência dos elementos do conjunto, isto é:
altura(F ) = {maxϕ(x) : x ∈ U}
A altura também pode ser representada por:
h(F ) = sup
x∈U
ϕA(x)
onde sup é o supremo.
5.2.3 Suporte de um subconjunto fuzzy
O suporte de F é um subconjunto clássico de U definido por
suppF = {x ∈ U : ϕF (x) > 0}
Segundo Barros & Bassanezi (2006), o supp F tem o papel fundamental na inter-
relação entre as teorias clássica e fuzzy. O suporte de um subconjunto crips, ou seja, um
subconjunto clássico, na linguagem fuzzy, coincide com o próprio conjunto.
Figura 5.2: Supp do conjunto fuzzy F
5.2.4 Operações com subconjuntos Fuzzy
No conjunto fuzzy podemos realizar operações entre conjuntos como de igualdade de
conjunto fuzzy, união, intersecção e complementação. Então, sejam A e B subconjunto
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fuzzy de U, e sejam ϕA(x) e ϕB(x) as funções de pertinência de A e B, respectivamente.
Uma representação gráfica dos conjuntos fuzzy A e B é mostrada pela Figura 5.3.
Figura 5.3: Conjunto fuzzy A e B
Definição 5.1. Igualdade de subconjuntos Fuzzy
Os subconjuntos A e B são iguais se suas funções de pertinência coincidirem, isto é:
ϕA(x) = ϕB(x),∀x ∈ U
Definição 5.2. União de subconjuntos Fuzzy






A representação gráfica da união de A com B é mostrada pela Figura 5.4
Figura 5.4: União de subconjuntos fuzzy A e B
Definição 5.3. Intersecção de subconjuntos Fuzzy
Dados dois subconjuntos fuzzy A e B de U. A intersecção de A e B é o subconjunto






A representação gráfica da intersecção de A com B é mostrada pela Figura 5.5
Figura 5.5: Intersecção de subconjuntos fuzzy A e B
Definição 5.4. Complementar de subconjuntos fuzzy
O complementar de um subconjunto A num conjunto universo clássico U é o subcon-
junto fuzzy A
′
cuja a função de pertinência é dada por
ϕA′(x) = 1− ϕA(x),∀x ∈ U
A representação gráfica do complementar do subconjunto A é dado pela Figura5.6
Figura 5.6: Subconjunto fuzzy complementares
Dados dois subconjuntos fuzzy A e B de U, dizemos que A está contido em B, ou seja,
A ⊂ B, se a função de pertinência de x em A for menor ou igual a função de pertinência
x em B, isto é ϕA(x) ≤ ϕB(x), ∀x ∈ U .
Segundo Barros & Bassanezi (2006) os termos linguísticos reconhecidamente de sig-
nificados opostos, podem ser representados por meio de conjuntos fuzzy que não são
necessariamente complementares.
As operações entre subconjuntos fuzzy satisfazem as propriedades a seguir:
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 A ∪B = B ∪ A
 A ∩B = B ∩ A
 A ∪ (B ∪ C) = (A ∪B) ∪ C
 A ∩ (B ∩ C) = (A ∩B) ∩ C
 A ∪ A = A
 A ∩ A = A
 A ∪ (B ∩ C) = (A ∪B) ∩ (A ∪ C)
 A ∩ (B ∪ C) = (A ∩B) ∪ (A ∩ C)
 A ∩ ∅ = ∅
 A ∪ ∅ = A
 A ∩ U = A
 A ∪ U = U
 (A ∪B)′ = A′ ∩B′
 (A ∩B)′ = A′ ∪B′
5.2.5 Conceito de α−nível
Seja um subconjunto fuzzy A de U, então um elemento x de U está em uma determi-
nada classe se seu grau de pertinência é maior que um determinado valor limiar ou nível
α ∈ [0, 1]. O conjunto clássico de tais elemento é um α−nível de A, representado por [A]α.
Definição 5.5. Seja A um subconjunto fuzzy de U e α ∈ [0, 1]. O α−nível de A é o
subconjunto clássico de U definido por:
[A]α = {x ∈ U : ϕA(x) ≥ α},
para 0 < α ≤ 1.
Quando o nível é α = 0 dizemos que é o menor subconjunto (clássico) fechado U que
contém o conjunto suporte de A, isto é:
[A]α = suppA
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Exemplo 5.6. Sejam U = R o conjunto dos números reais, e A um subconjunto fuzzy
de R, dado pela função de pertinência
ϕA(x) =

x− 1 , 1 ≤ x ≤ 2
−x
2
+ 2 , 2 < x ≤ 4
0 , x /∈ [1, 4]
Nesse caso, temos:
[A]α = [α + 1,−2α + 4]para 0 < α ≤ 1 e [A]0 = [1, 4]=[1, 4]
Figura 5.7: [A]0que está em vermelho e[A]0 6= U
Exemplo 5.7. Sejam U = [0, 2]e A o subconjunto fuzzy de U cuja função de pertinência
é dada por ϕA(x) = −x2 + 2x. Então,
[A]α =
[
1−√1− α, 1 +√1− α]
para todo 0 < α ≤ 2, conforme representado pela figura5.8
Para α = 0, temos que:
[A]0 = [0, 2]
Observe que, neste caso, [A]α = U .
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Figura 5.8: α−níveis [A]αe [A]0 = U
Fonte: Lima (2014)
5.2.6 Número Fuzzy
Na vida real , muitos números segundo Barros & Bassanezi (2006) são idealizações de
informações imprecisas, envolvendo valores numéricos. Por exemplo, a medida da massa
corporal de pessoa de 56 kg, é um valor carregado de imprecisões, que podem ter sido
causadas pelos instrumentos de medidas, pelo indivíduo que está sendo medido, etc. O
que acontece, é que optamos por valores precisos (um número real) para indicar a massa
corporal, mas seria mais prudente se dissermos que a massa corporal é em torno de 56
kg ou que é aproximadamente 56 kg, Matematicamente em torno de 56 kg poderia ser
expresso por um subconjunto fuzzy A em que seu domínio seria uma função de pertinência
ϕAé o conjunto dos números reais.
Definição 5.8. Dizemos que um subconjunto fuzzy é um número fuzzy se ϕA é o conjunto
dos números reais R e satisfazer às condições:
i) todos os α−níveis de A são não vazios, com 0 ≤ α ≤ 1;
ii) todos os α−níveis de A são intervalos fechados de R;
iii) suppA = {x ∈ R : ϕA(x) > 0} é limitado.
Os α- níveis dos número fuzzy A é denotado por
[A]α = [αα1 , α
α
2 ]
Os números fuzzy mais comuns são os triangulares, trapezodais e os em forma de sino.
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0 se x ≤ a
x−a
u−a se a < x ≤ u
b−x
b−u se u < x ≤ b
0 se x > b
Figura 5.9: Número fuzzy triangular
O número fuzzy é conforme a figura 5.9, tendo como base o intervalo [a, b] e como vér-
tice único da base o ponto (u, 1). Assim, o número fuzzy triangular pode ser representado
pela terna ordenada (a;u; b) ou por a/u/b.
Os α- níveis desses números fuzzy pode representado pela forma simplificada
[αα1 , α
α
2 ] = [(u− a)α + a, (u− b)α + b]
para todo α ∈ [0, 1].
 Número fuzzy trapezoidal: São aqueles cuja a sua função de pertinência tem a
forma de trapézio e é dada por
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b−a se a ≤ x < b
1 se b ≤ x ≤ c
d−x
d−c se c < x ≤ d
0 caso contrário
O conjunto fuzzy trapezoidal possui α- níveis como o intervalo
[αα1 , α
α
2 ] = [(b− a)α + a, (c− d)α + d]
para todo α ∈ [0, 1].
 Número fuzzy em forma de sino: È quando um número fuzzy possui função
de pertinência sua e simétrica em relação a um número real, tendo as seguintes







se u− δ ≤ x ≤ u+ δ
0 caso contrário
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Figura 5.11: Número fuzzy em forma de sino
Fonte: Barros & Bassanezi (2006)




















se α ≥ α = e− δα
[u− δ, u+ δ] se α < α = e− δα
Quando optamos pelo uso da teoria dos conjuntos fuzzy temos uma relação fuzzy, pois
está indica a associação entre dois objetos ou a não relação e ao contrário da relação
clássica, ela indica o grau dessa relação (Barros & Bassanezi, 2006).
Definição 5.9. Uma relação fuzzy R sobre U1 × U2 × . . . × Un é qualquer subconjunto
fuzzy de U1 × U2 × . . . × Un, a qual é definida por uma função de pertinência ϕR : U1 ×
U2 × . . .× Un → [0, 1].
A relação fuzzy de produto cartesiano é de grande importância, principalmente na
teoria dos controladores fuzzy, segundo Barros & Bassanezi (2006). Ela é fuzzy binária
sobre U1 × U2 se for formada apenas por dois conjunto U1 × U2.
Definição 5.10. O produto cartesiano fuzzy dos subconjuntos fuzzy A1, A2, . . . , Ande
U1, U2, . . . , Un, respectivamente, é a relação fuzzy A1×A2× . . .×An, em que a função de
pertinência é dada por
ϕA1×A2×...×An(x1, x2, . . . , xn) = ϕA1(x1) ∧ ϕA2(x2) ∧ . . . ∧ ϕAn(xn)
onde ∧ representa o mínimo.
Definição 5.11. (Regra de composição de inferência). Sejam U e V dois conjuntos,
e as classes dos subconjuntos de U e V é F(U ) e F(V ), respectivamente, e R uma
relação binária sobre U × V . A relação R define um funcional de F(U ) em F(V ) se, a
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cada elemento A ∈ F(U ), faz corresponder o elemento B ∈ F(V ), em que a função de
pertinência é dada por
ϕB(y) = ϕR(A)(y) = sup
x∈U
[min (ϕR(x, y), ϕA(x))]
em notação fuzzy é B = R◦A.
Para Barros & Bassanezi (2006) modelar proposições fuzzy em raciocínio aproximado
utilizamos de combinações t-normas e t-conormas, pois são importantes nos métodos de
resoluções em sistemas baseados em regras fuzzy, como os controladores de Mamdani.
Operações t-norma
O operador 4 : [0, 1]× [0, 1]→ [0, 1] , 4(x, y) = x4y, é uma t-norma, se satisfazer as
condições abaixo:
1. elemento neutro: 4(1, x) = 14x = x;
2. comutativa: 4(x, y) = x4y = y4x = 4(y, x);
3. associativa: x4(y4z) = (x4y)4z;
4. monotonicidade: se x ≤ u e y ≤ v,então x4y ≤ u4v.
Esta operação estende o operador ∧ que modela o conectivo e
Operações t-conorma
O operador ∇ : [0, 1]× [0, 1]→ [0, 1] , ∇(x, y) = x∇y, é uma t-conorma, se satisfazer
as condições abaixo:
1. elemento neutro: ∇(0, x) = 0∇x = x;
2. comutativa: ∇(x, y) = x∇y = y∇x = ∇(y, x);
3. associativa: x∇(y∇z) = (x∇y)∇z;
4. monotonicidade: se x ≤ u e y ≤ v,então x∇y ≤ u∇v.
Este operador estende o operador ∨ do conectivo ou.
Para Barros & Bassanezi (2006) as nossa ações controlam diversos sistemas do mundo
real por meio de informações imprecisas, pois recebemos as informações e interpretamos
segundo os nossos parâmetros e então decidimos qual será a atitude a ser tomada. Dessa
forma, para o controle e execução das tarefas seguimos uma sequência de ordens lin-
guísticas, traduzidas por meio de um conjunto de regras, que são decodificadas por um
controlador.
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De forma semelhante ao controlador humano, funciona os controladores fuzzy, como
o caso mais típico do Sistema Baseado em Regras Fuzzy (SBRF), que utiliza da
lógica fuzzy para produzir saídas para cada entrada fuzzy. Dessa forma, as tarefas no
controladores fuzzy são comandadas por termos da linguagem usual, que são traduzidos
por um conjunto fuzzy e então transcrevem a base de conhecimentos através de várias
regras fuzzy, em que a partir destas obtemos a relação fuzzy em que produz uma saída
para cada entrada. Assim, como utilizamos para classificação de BI-RADS de nódulos
de mama os controladores fuzzy do SBRF vamos descrever o roteiro de construção deste
sistema.
5.2.7 Controlador Fuzzy
Para a construção do SBRF o primeiro estágio é o módulo de fuzzificação, onde as
entradas são modeladas por conjuntos fuzzy com seus respectivos domínios e juntamente
com os especialistas do fenômeno são formuladas as funções de pertinências para cada
conjunto envolvido no processo. Após este módulo passamos para o módulo da base de
regras, o qual faz parte do núcleo do controlador fuzzy. Neste utilizamos das informações
de um especialista do fenômeno para descrever liguísticamente as proposições fuzzy que
são na forma
Se x1 é A1 e x2 é A2 e . . .e xn é An então u1 é B1 e u2 é B2 e . . . e um é Bm .
A base de regras descreve a relação entre as variáveis liguísticas, para serem utilizadas
no módulo de inferência, o qual em cada proposição fuzzy é traduzida matematicamente
por meio de técnicas de lógica fuzzy, onde definimos as t-normas, t-conormas e as regras
de inferências que serão utilizadas para obtermos a relação fuzzy que modela a base de
regras. Este módulo é de grande importância, pois ele que fornece a saída do controle fuzzy
que é adotada pelo controlador, a partir de cada entrada fuzzy. Logo após este módulo
passamos para o módulo de defuzzificação que é o processo que permite representar um
conjunto fuzzy por um valor real.
Podemos utilizar no controlador um dos dois métodos de inferência fuzzy particulares
o Mamdani ou Kang-Takagi-Sugeno (KTS). O método usado na classificação de BI-RADS
de nódulos de mama utilizando lógica fuzzy, foi o método de inferência Mamdani. Este
método é definido por uma relação fuzzy bináriaMentre o antecedente e o consequente
da regra: Se (antecendente) então (consequente), ele é baseado na regra de composição de
inferência max - min, ou seja, agrega as regras através do operador OU, que é modelado
pelo operador máximo, e em cada regra, utiliza o operador lógico E, que é modelado pelo
operador mínimo (Jafelice et al., 2008). Por exemplo, seja as regras a seguir:
Regra 1: Se (x é A1 e y é B1) então (z é C1)
Regra 2: Se (x é A2 e y é B2) então (z é C2)
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A figura 5.12 mostra como é a saída real z de um sistema de inferência do tipo Mandani.
A saída z ∈ R é obtida pela defuzzicação do conjunto fuzzy de saída C = C ′1 ∪ C ′2.
Figura 5.12: Método Mandani com composição max-min
Fonte: Jafelice et al. (2008)
O método escolhido neste trabalho para a defuzzificação foi o mais comumente usado
na literatura, denominado Centro de Gravidade, que é semelhante a média ponderada
para distribuição de dados, onde os pesos são os valores C(zi) que indicam o grau de
compatibilidade do valor zi com o conceito modelado pelo conjunto fuzzy C, em que no







onde R é a região de integração.
5.3 Classificação de BI-RADS de nódulos de mama uti-
lizando lógica fuzzy
Nesta seção, iremos refazer o modelo de classificação de BI-RADS de nódulos de mama
utilizando lógica fuzzy de forma análoga ao que foi proposto por Miranda (2008) e Miranda
et al. (2009). Em nosso modelo, contudo, as funções de pertinência de entrada e saída
serão de acordo com o artigo de Miranda et al. (2009), mas com saída de acordo com o
Fuzzy Toolbox do Matlab. Na próxima seção classificaremos o BI-RADS de nódulos de
mama utilizando lógica fuzzy, considerando além das variáveis de entrada utilizada por
Miranda et al. (2009) mais uma variável de entrada a velocidade de crescimento do tumor
maligno, pois acreditamos que quanto maior for a velocidade de crescimento do nódulo
de mama, maior o risco deste sofrer uma metástases, ou seja, ser maligno.
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O objetivo de Miranda et al. (2009) foi o de estudar e desenvolver métodos que aplicas-
sem os conceitos de Lógica Fuzzy à representação de imagens de radiografias de mama por
características visuais das mesmas, visando uma redução da distância entre os resultados
esperado pelos médicos e radiologistas e os apresentados pelo modelo computacional para
uma melhora no diagnóstico. A pretensão foi que o resultados de seus estudos possibili-
tasse uma maior precisão quando usado efetivamente pelos médicos.
Para guiar os médicos e radiologistas para diagnóstico dos nódulos de mama, existe
um padrão de classificação o BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System).
Assim, os principais atributos para a classificação de nódulos de mama utilizado por
Miranda et al. (2009) e padronizado pela classificação de BI-RADS foram:
 Forma : redonda, oval, lobular ou irregular
 Contorno : circunscrito, microbulado, obscurecido, indistinto e espiculado
 Densidade : alta, isodensa, baixa ou de aspecto gorduroso
A combinação deste três descritores permite classificar uma lesão entre benigna ou ma-
ligna, mas para a caracterização dessa lesão temos que observar as categorias de avaliação
do BI-RADS numerada de 0 a 5, sendo que:
 0 : indica que é necessário uma avaliação adicional da imagem, isso ocorre em
situação de acompanhamento.
 1 : não há calcificações suspeitas ou presença de massas, caracterizando uma ma-
mografia negativa.
 2 : apresenta achados benignos, sem indicação de malignidade.
 3 : apresenta alto grau de malignidade, porém menor do que o grau da categoria 2
e uma pequena probabilidade de malignidade (menor que 2%), recomendando-se o
pedido de uma nova mamografia após seis meses.
 4 : há lesões com alta probabilidade de malignidade, porém elas não apresentam
características morfológicas de câncer de mama, devendo ser realizado um estudo
histológico da lesão.
 5 : apresenta lesões com alta probabilidade de ser câncer.
Para modelar o sistema de inferência fuzzy desenvolvido foram utilizadas 250 imagens de
mamografia digital DDSM (Digital Database for Screening Mammografy) construída por
pesquisadores do Hospital Geral de Massachusets e da Universidade do Sul da Flórida,
com lesões recortadas por pesquisadora da Universidade de Chicago.
Para se conhecer os parâmetros perceptuais utilizados por médicos radiologistas na
avaliação de nódulos de mama com aplicação prática do léxico BI-RADS, os radiologistas
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do Hospital das Clínicas da Faculdade de Medicina de Ribeirão Preto (HC-FMRP), da
Universidade de São Paulo (USP), através de reuniões, ajudaram na metodologia a ser
utilizada no trabalho permitindo a modelagem do sistema na criação de escalas represen-
tativas da malignidade da lesão e na criação de subconjuntos fuzzy.
Assim a criação da modelagem do sistema fuzzy foi feita em duas etapa.
Na primeira etapa foi aplicado um questionário aos radiologistas para se obter uma
classificação de nódulos de mama padronizado pelo BI-RADS, que continha campos para
avaliação da forma, de contorno e da densidade de cada uma de 35 imagens de dife-
rentes categorias de BI-RADS, para se obter uma escala representativa do conceito de
malignidade de cada atributo.
Para o atributo forma, foi utilizada uma escala para relacionar as características re-
donda, oval, lobular e irregular aos seus respectivos graus de malignidade. Da mesma
forma para o atributo densidade teve uma escala que relacionava as características alta,
isodensa, baixa e de aspecto gorduroso à escala de malignidade. Quanto ao atributo con-
torno, para se manter fieis ao padrão BI-RADS, utilizou de mais de uma característica
para um mesmo evento, sendo adotada uma escala para cada característica: circunscrito,
microlobulado, obscuro, indistinto e espiculado. Além desses, foram determinadas quatro
variáveis linguísticas que atuaram como peso na avaliação final do contorno: totalmente,
muito, parcialmente e pouco.
Dessa forma o próximo passo foi determinar os coeficientes formato, contorno e den-
sidade, os quais representarão a entrada fuzzy do sistema, sendo que os coeficiente de
formato e de densidade assumiram valores atribuídos como o grau de malignidade na en-
trada do sistema pelo radiologista. Para o cálculo do coeficiente de contorno, realizaram
uma média ponderada das avaliações obtidas, caso mais de uma característica fosse es-
colhida, obtendo pesos conforme mostra a tabela 5.1. O fluxo pode ser acompanhado na
figura 5.13
Caracter´ıstica Peso Totalmente Muito Parcialmente Pouco
Circunscrito 0.353 0.243 0.350 0.466 0.500
Microlobulado 0.696 0.821 0.750 0.450 0.533
Obscurecido 0.572 0.500 0.400 0.585 0.525
Indistinto 0.672 0.800 0.637 0.648 0.600
Espiculado 0.830 0.965 0.816 0.760 0.766
Tabela 5.1: Pesos obtidos para as características do atributo contorno
Fonte: Miranda (2008); Miranda et al. (2009)
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Figura 5.13: Determinação de coeficientes a partir das avaliações
Fonte: Miranda (2008)
Na segunda etapa foi criado os sistemas de inferência fuzzy e escolheu os parâmetros
estruturais como o número de variáveis de entrada e saída e o tipo de função de pertinência.
Utilizando o Fuzzy Toolbox, do Matlab, para a implementação do sistema fuzzy e
simulação do sistema de inferência. A entrada do sistema foi composta por três coeficientes
que foram determinados na etapa anterior, utilizando a função pertinência em forma sino,
onde as variáveis linguísticas foram:
coeficiente de formato: baixo, médio e alto, variando no intervalo (0,1). Figura
5.14
Figura 5.14: Funções de pertinência para Coeficiente de formato
coeficiente de contorno: muito baixo, baixo, médio e alto, variando no intervalo
(0,1). Figura 5.15
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Figura 5.15: Funções de pertinência para o Coeficiente de contorno
coeficiente de densidade: baixo, médio e alto, variando no intervalo (0,1). Figura
5.16
Figura 5.16: Funções de pertinência de Coeficiente de densidade
A variável de saída foi representada pela categoria BI-RADS que foi dividida em quatro
subconjunto fuzzy, representativos das seguinte categorias BI-RADS: 2, 3, 4, e 5. Figura
5.17
Figura 5.17: Funções de pertinência representativas das categorias BI-RADS
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O modelo de inferência utilizado foi o Mamdani e a base regras formadas pela com-
binação da variáveis de entrada e saída foram 36 possibilidades conforme a tabela 5.2
Tabela 5.2: Base de regra fuzzy
Realizando testes e comparando à as avaliações dos radiologistas e o modelo original
obtivemos alguns resultados conforme mostra a tabela 5.3
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Tabela 5.3: Comparação dos resultados obtidos das avaliações com os resultados gerados
pelo sistema
Observa-se que o sistema fuzzy gerado neste trabalho ficou parecido com o sistema
original desenvolvido em Miranda et al. (2009), pois para o exemplo 1, além da categoria
BI-RADS 0 (não considerada como saída gerada pelo sistema), os radiologistas classifi-
caram BI-RADS entre 3 e 4, e conforme a saída do sistema original e resultante deste
trabalho foi observada esta intersecção.
Para o exemplo 2, a maioria dos radiologistas classificaram a categoria 4, porém houve
dois exemplos classificados com categoria 5 e quando comparados a saída gerada pelo
sistema original, observa-se que ficou entre a categoria 4 e 5, porém a categoria 5 com
menor pertinência, mas quando comparados a saída gerada por este trabalho a com maior
pertinência foi a categoria 5.
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Para o exemplo 3 e 5 também obtiveram categoria BI-RADS 4 como classe majoritária
entre os radiologistas, assim como nos dois sistema originais e o deste trabalho. No
exemplo 4 e 6 a classe majoritária foi 0, isso devido à malignidade ser menor quando
associada ao formato e a densidade da lesão.
No entanto, no trabalho feito por Miranda et al. (2009) foi somente considerado a
densidade, o formato e o contorno para a classificação do BI-RADS. Ao considerarmos a
velocidade de crescimento do tumor na classificação do BI-RADS como, por exemplo, se
o tumor tiver formato redondo, contorno circunscrito e uma velocidade de crescimento do
tumor alta, acreditamos que este pode mudar o formato e o contorno, transformando com
o tempo em um tumor de formato irregular e contorno totalmente espiculado. Este é um
tumor com alto risco de malignidade, podendo ser classificado como categoria BI-RADS 4
ou 5. Dessa forma, na próxima seção vamos considerar também como variável de entrada
a velocidade de crescimento do tumor.
5.4 Generalização do modelo de classificação de BI-
RADS de nódulos de mama, utilizando lógica fuzzy
Neste modelo, vamos considerar para classificação do BI-RADS além do formato, con-
torno e densidade do tumor, a velocidade de seu crescimento, pois conforme apresentamos
no capítulo da Biologia do câncer de mama, a identificação da lesão depende da veloci-
dade de crescimento tumoral. Assim consideramos as mesmas variáveis de entrada do
sistema fuzzy anterior (figura 5.18, 5.19, 5.20) e mais a variável de entrada velocidade de
crescimento do tumor, que foi dividida em três subconjuntos fuzzy, assumindo os valores
linguísticos: baixo, médio e alto (figura 5.21).
Figura 5.18: Funções de pertinência para o coeficiente de contorno
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Figura 5.19: Funções de pertinência para o coeficiente de densidade
Figura 5.20: Funções de pertinência para o coeficiente de formato
Figura 5.21: Funções de pertinência da velocidade de crescimento do tumor
Consideramos a mesma variável de saída que o sistema anterior conforme a figura 5.22.
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Figura 5.22: Funções de pertinência representativas das categorias BI-RADS
Foram consideradas 108 possibilidades de base de regras, combinando as quatro va-
riáveis de entrada com a saída do sistema fuzzy. Além disso, consideramos que quando a
velocidade de crescimento do tumor for média a classificação da categoria BI-RADS será
igual a base regra do sistema criado em Miranda et al. (2009). Quando a velocidade de
crescimento do tumor for baixa a classificação da categoria BI-RADS será menor que a
do sistema anterior. Finalmente, quando a velocidade de crescimento do tumor for maior
a classificação da categoria BI-RADS foi acima da sistema anterior, conforme mostra a
tabela 5.45.5.
Fizemos algumas simulações, porém não conseguimos validar este sistema fuzzy de-
vido não conseguirmos contato com radiologistas e médico mas fizemos comparações com
sistema anterior e com o sistema original criado por Miranda (2008), e utilizamos seis
imagens 5.23 que ela obteve na base de imagens IARL (2008), que foram apresentadas
aos radiologistas que participaram do trabalho de Miranda (2008) e estes classificaram
cada uma das imagens uma categoria BI-RADS conforme mostra a tabela 5.6.
Figura 5.23: Imagem de referência (a) usf3424_LCC_L1_MS_B,
(b) usf4077_LCC_L1_MS_M, (c) usf1187_RMLO_L1_MS_M,
(d) usf0305_RMLO_L1_MS_B, (e) usf1820_LCC_L1_MS_M, (f)
usf1394_RCC_L1_MS_B. Fonte: IARL (2008)
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Regra Velocidade de crescimento Coeficiente de Formato  Coeficiente de contorno  Coeficiente de densidade  BI-RADS
1 baixo  baixo muito baixo baixo 2
2 baixo  baixo muito baixo média 2
3 baixo  baixo muito baixo alta 2
4 baixo  baixo baixo baixo 2
5 baixo  baixo baixo média 2
6 baixo  baixo baixo alta 2
7 baixo  baixo médio baixo 2
8 baixo  baixo médio média 3
9 baixo  baixo médio alta 3
10 baixo  baixo alta baixo 3
11 baixo  baixo alta média 3
12 baixo  baixo alta alta 3
13 baixo médio muito baixo baixo 2
14 baixo médio muito baixo média 2
15 baixo médio muito baixo alta 3
16 baixo médio baixo baixo 2
17 baixo médio baixo média 3
18 baixo médio baixo alta 3
19 baixo médio médio baixo 3
20 baixo médio médio média 3
21 baixo médio médio alta 3
22 baixo médio alta baixo 3
23 baixo médio alta média 3
24 baixo médio alta alta 4
25 baixo alta muito baixo baixo 3
26 baixo alta muito baixo média 3
27 baixo alta muito baixo alta 3
28 baixo alta baixo baixo 3
29 baixo alta baixo média 3
30 baixo alta baixo alta 3
31 baixo alta médio baixo 3
32 baixo alta médio média 3
33 baixo alta médio alta 3
34 baixo alta alta baixo 3
35 baixo alta alta média 4
36 baixo alta alta alta 4
37 média  baixo muito baixo baixo 2
38 média  baixo muito baixo média 3
39 média  baixo muito baixo alta 3
40 média  baixo baixo baixo 3
41 média  baixo baixo média 3
42 média  baixo baixo alta 3
43 média  baixo médio baixo 3
44 média  baixo médio média 4
45 média  baixo médio alta 4
46 média  baixo alta baixo 4
47 média  baixo alta média 4
48 média  baixo alta alta 4
49 média médio muito baixo baixo 3
50 média médio muito baixo média 3
51 média médio muito baixo alta 4
52 média médio baixo baixo 3
53 média médio baixo média 4
54 média médio baixo alta 4
55 média médio médio baixo 4
56 média médio médio média 4
57 média médio médio alta 4
58 média médio alta baixo 4
59 média médio alta média 4
60 média médio alta alta 4
61 média alta muito baixo baixo 4
Tabela 5.4: Base de regras fuzzy
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Regra Velocidade de crescimento Coeficiente de Formato  Coeficiente de contorno  Coeficiente de densidade  BI-RADS
62 média alta muito baixo média 4
63 média alta muito baixo alta 4
64 média alta baixo baixo 4
65 média alta baixo média 4
66 média alta baixo alta 4
67 média alta médio baixo 4
68 média alta médio média 4
69 média alta médio alta 4
70 média alta alta baixo 4
71 média alta alta média 5
72 média alta alta alta 5
73 alta  baixo muito baixo baixo 3
74 alta  baixo muito baixo média 4
75 alta  baixo muito baixo alta 4
76 alta  baixo baixo baixo 4
77 alta  baixo baixo média 4
78 alta  baixo baixo alta 4
79 alta  baixo médio baixo 4
80 alta  baixo médio média 5
81 alta  baixo médio alta 5
82 alta  baixo alta baixo 5
83 alta  baixo alta média 5
84 alta  baixo alta alta 5
85 alta médio muito baixo baixo 4
86 alta médio muito baixo média 4
87 alta médio muito baixo alta 5
88 alta médio baixo baixo 4
89 alta médio baixo média 5
90 alta médio baixo alta 5
91 alta médio médio baixo 5
92 alta médio médio média 5
93 alta médio médio alta 5
94 alta médio alta baixo 5
95 alta médio alta média 5
96 alta médio alta alta 5
97 alta alta muito baixo baixo 5
98 alta alta muito baixo média 5
99 alta alta muito baixo alta 5
100 alta alta baixo baixo 5
101 alta alta baixo média 5
102 alta alta baixo alta 5
103 alta alta médio baixo 5
104 alta alta médio média 5
105 alta alta médio alta 5
106 alta alta alta baixo 5
107 alta alta alta média 5
108 alta alta alta alta 5
Tabela 5.5: Continuação da Base de regras fuzzy
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Tabela 5.6: Simulações dos resultados obtidos das avaliações com os resultados gerados
pelo sistema
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Observamos pela simulações que os resultados estão de acordo com que premeditamos,
pois quando a velocidade de crescimento do tumor foi baixa como no exemplo 1, obtivemos
uma categoria BI-RADS 3 abaixo do que foi obtida pela maioria dos radiologista e do
sistema original obtido utilizando somente os três parâmetros de entrada iniciais. Da
mesma forma quando a velocidade de crescimento do tumor é alta observamos, quando
comparada ao modelo anterior, obteve-se BI-RADS maior que anteriormente e quando a
velocidade de crescimento do tumor foi média ela foi, na maior parte igual, ao BI-RADS
do modelo original.
5.5 Conclusão
O nosso objetivo neste capítulo, foi desenvolver um modelo matemático para a classi-
ficação de BI-RADS de nódulos de mama utilizando lógica fuzzy e tendo como uma das
variáveis de entrada a velocidade de crescimento do tumor de mama. Para isso, utili-
zamos o modelo de Miranda et al. (2009) como base, considerando para classificação do
BI-RADS além do formato, contorno e densidade do tumor, a velocidade de crescimento
deste.
Com isso, obtivemos um modelo em que quando a velocidade de crescimento do tumor
é alta, quando comparada ao modelo de Miranda et al. (2009) obteve-se BI-RADS maior
que anteriormente e quando a velocidade de crescimento do tumor foi média, a classificação
foi igual ao BI-RADS obtidos no trabalho mencionado.
Sendo assim, o nosso modelo está de acordo com a literatura, pois quanto maior a
velocidade de crescimento do tumor, maior as chances deste sofrer metástases.
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